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Re´sume´ : Ce rapport est une introduction a` la compression d’image me´dicales volumiques. Il en pre´sente
le contexte de recherche, dresse un e´tat de l’art des techniques existantes, et commente les re´sultats de
quelques expe´rimentations.
Nous pre´sentons deux modalite´s d’acquisition produisant des images me´dicales volumiques et utilise´es
de manie`re intensive : l’imagerie par re´sonance magne´tique et la tomographie. Les longues pe´riodes
d’archivage et la consultation de ces images volumineuses au travers de re´seaux ne´cessitent des algorithmes
de compression performants et offrant des facilite´s de navigation. Afin de satisfaire l’e´thique des me´decins,
la compression doit ge´ne´ralement eˆtre effectue´e sans de´te´rioration de l’image originale. L’e´tat de l’art se
focalise donc sur les techniques n’introduisant aucune perte. Les algorithmes concernant des images bi-
dimensionnelles approchent les performances the´oriques optimales. Bien que souvent plus performantes,
les extensions volumiques, n’offrent que de faibles taux de compression (ces taux peuvent eˆtre infe´rieurs
a` 2:1 et de´passent rarement 6:1). Afin d’eˆtre plus efficace il faut ine´vitablement introduire des pertes
d’information, l’e´tude s’est donc e´galement inte´resse´e aux techniques de compression introduisant des
pertes controˆle´es, a` savoir la compression de re´gions d’inte´reˆt et la compression presque sans perte.
Nous comparons les re´sultats de la compression bi et tri-dimensionnelle et montrons que les gains d’une
approche volumique varient en fonction de la qualite´ de l’image (re´solution, algorithme de construction de
l’image, bruit). Puis nous commentons les ame´liorations potentielles de l’utilisation de re´gions d’inte´reˆt
ou d’algorithmes presque sans perte, qui peuvent permettre de re´duire la taille des fichiers compresse´s de
20% a` plus de 60% avec une perte d’information raisonnable.
Mots-cle´s : images me´dicales volumiques, IRM, tomographie, compression, sans perte, presque sans
perte, re´gion d’inte´reˆt
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An Introduction to the Compression of Volumetric Biomedical
Images
Abstract: This report is an introduction to the compression of volumetric biomedical images. It intro-
duces the biomedical context, surveys the state of the art and comments some experimental results.
We present two intensively used biomedical acquisition modalities, the Magnetic Resonance Imag-
ing and the Computed Tomography that produce volumetric images. Due to the amount of data, the
wide archival period, and the remote consultation through networks which is a common practice, this
biomedical images needs powerfull compression algorithms that allow navigation facilities. But to satisfy
the ethics of radiologist the compression must often be done without any degradation. The state of the
art is therefore focused on lossless image compression. The current 2D lossless algorithms propose near
optimal compression results and their 3D extensions, even if generaly better, provide poor results (com-
pression rates can be less than 2:1 and hardly better than 6:1). Since some loss can not be avoided to be
more efficient, the study has also focused on controlled loss : region of interest based compression, and
near-lossless compression.
We compare the results of the 2D and 3D compression and we show that the gains induced by volumic
approach can vary with the image quality (resolution, algorithms used for the computation of the image,
noise). Then we comment the expected compression improvements with the use of re´gion of interest or
near-lossless algorithms : with reasonable losses, the size of compressed files can be reduced by 20% to
60%.
Key-words: volumetric biomedical images, MRI, CT, compression, lossless, near lossless, region of
interest
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Chapitre 1
Introduction
Ces dernie`res de´cennies, l’imagerie me´dicale connaˆıt une e´volution spectaculaire aussi bien au niveau
du de´veloppement des techniques de production qu’au niveau de leur utilisation. Aujourd’hui, ces nou-
velles technologies se rendent indispensables pour les diagnostics et leur usage intensif pose des proble`mes
de stockage et de transmission.
Ce chapitre introduira le concept d’image me´dicale volumique, le vocabulaire associe´, ainsi que les
modalite´s d’images et les techniques d’acquisitions concerne´es par ce document. Le contexte dans lequel
s’inse`re ce travail sera ensuite de´crit afin de mettre en e´vidence la ne´cessite´ d’une compression efficace et
adapte´e a` l’utilisation de ces images. Suivront une mise en garde sur les difficulte´s pouvant survenir lors
de l’utilisation de ces cliche´s nume´riques me´dicaux, et un descriptif des bases d’images utilise´es lors de
cette e´tude. Enfin, l’organisation de ce document sera de´taille´e.
Pour toute information comple´mentaire a` cette introduction, le lecteur pourra e´galement se re´fe´rer
aux chapitres 1 et 3 de [NACM07, NACM08], respectivement consacre´s a` l’inte´reˆt de la compression en
milieu me´dical et a` la pre´sentation de diverses modalite´s d’acquisition.
1.1 Images me´dicales volumiques
Hormis la radiographie, les technologies les plus fre´quemment utilise´es dans le domaine me´dical per-
mettent d’acque´rir des images volumiques. Ces volumes sont organise´s comme une succession d’images
bidimensionnelles (coupes) prises a` des distances re´gulie`res le long d’un 3e`me axe transversal. Le pixel
d’une image appartenant a` une telle se´quence ne correspond plus a` l’inte´gration bidimensionnelle d’une
e´nergie projete´e sur un capteur 2D, mais a` la quantification d’une e´nergie pre´sente dans un petit volume.
C’est pourquoi il est couramment appele´ voxel.
(1)
(2)
(3)
Fig. 1.1 – Repre´sentations : transverse (1), sagittale (2), coronale (3)
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La visualisation coupe a` coupe du volume peut se faire le long de chacun des 3 axes d’acquisition. Le
plus souvent les coupes sont successivement obtenues transversalement a` l’axe teˆte/pieds du patient qui
est allonge´ sur une table. Une telle organisation des images est alors dite « repre´sentation transverse »
ou « transaxiale ». Une « repre´sentation sagittale » correspond a` une organisation des voxels pour former
des coupes perpendiculaires a` l’axe e´paule/e´paule. Enfin une « repre´sentation coronale » est trie´e le long
de l’axe dos/ventre (cf. figure 1.1).
En se plac¸ant dans le repe`re d’acquisition original, la re´solution spatiale inter-coupe (axe z) n’est pas
ne´cessairement la meˆme que la re´solution spatiale interne a` la coupe (axes x,y). Ainsi, le volume d’un
voxel n’est pas toujours cubique. Il peut e´galement y avoir un recouvrement entre coupes successives,
lorsque leur e´paisseur est plus importante que le pas d’acquisition.
Dans les sections suivantes seront pre´sente´es les deux modalite´s d’images volumiques les plus re´pandus
dans le domaine me´dical, et autour desquelles ce travail s’est oriente´ : la TomoDensitoMe´trie (TDM), dite
aussi tomographie axiale calcule´e par ordinateur, CT-scan (Computed Tomography) ou plus simplement
scanner ; et l’Imagerie par Re´sonance Magne´tique (IRM).
1.1.1 La TomoDensitoMe´trie (TDM)
L’acquisition d’une coupe tomographique se fait a` l’aide de multiples faisceaux de rayons X. Ils sont
projete´s selon plusieurs orientations le long du plan a` observer et ceux ayant re´ussi a` traverser l’objet
(individu) a` analyser (selon ce plan) sont capte´s pour chacune des orientations. Les e´nergies re´sultantes
de ces projections sont quantifie´es et nume´rise´es afin d’eˆtre utilise´e pour calculer une image.
Plusieurs ge´ne´rations de mate´riels d’acquisition ont vu le jour : les plus anciens prenaient les coupes
une a` une, la table avanc¸ant par pas et s’arreˆtant pour chaque prise. Dans les anne´es 90 un tel examen
pouvait prendre un peu moins d’une heure, et des artefacts importants dus aux mouvements (respiration
par exemple) du patient pouvaient apparaˆıtre. Cette technique a e´te´ quasiment abandonne´e. Le scanner
he´lico¨ıdale, quant a` lui, fait avancer la table de manie`re constante, les faisceaux de rayons X de´crivent
alors une he´lice autour du patient et l’acquisition se fait de fac¸on continue. Les coupes acquises ainsi sont
souvent assez e´paisses et les repre´sentations coronales et sagittales souffrent d’un manque de pre´cision.
Enfin, les techniques actuelles permettent de prendre jusqu’a` 128 (et plus) coupes simultane´ment a` l’aide
de plusieurs range´es de de´tecteurs (scanners multibarrettes). Le tube a` rayons X effectue une rotation
comple`te autour du patient en un temps infe´rieur a` la demi seconde pour le mate´riel le plus re´cent.
L’e´paisseur des coupes peut varier entre 0.5mm et 5mm et atteindre 10mm sur un mate´riel plus
ancien. Certains scanners permettent e´galement de choisir parmi un gamme d’e´paisseurs, ainsi qu’entre
une acquisition axiale ou he´lico¨ıdale.
Un exemple de mate´riel re´cent, inaugure´ fin 2008 au centre hospitalier Duchenne a` Boulogne, est le
Somaton De´finition AS+ de la socie´te´ Siemens qui comporte 128 barrettes et permet une acquisition d’un
corps entier en 4 secondes. Il effectue une rotation comple`te en 0.3 secondes, a une re´solution spatiale de
0.33mm, une e´paisseur de coupe de 5mm et une distance inter-coupe de 3mm.
Les faisceaux de rayons X projete´s selon diverses orientations permettent d’obtenir le sinogramme des
projections. Cette repre´sentation est similaire a` l’espace des projections de Radon :
p(u, θ) =
∫ ∞
−∞
f(t sin θ + u cos θ,−t cos θ + u sin θ) dt,
et son inverse :
f(x, y) =
∫ pi
0
p(x cos θ + y sin θ, θ)dθ.
La discre´tisation de u et θ, pouvant varier selon le mate´riel, compromet la reconstruction parfaite de
l’image. Un certain nombre de traitements doivent alors eˆtre effectue´s afin d’ame´liorer le rendu.
La me´thode d’inversion la plus re´pandue dans les dispositifs d’acquisition est la re´troprojection filtre´e
FBP (Filtered BackProjection) : les coefficients de chacune des orientations θ sont tout d’abord filtre´s
avant d’eˆtre re´troprojete´s a` l’aide d’un algorithme ite´ratif. Cette technique de reconstruction repose sur
le the´ore`me de la coupe centrale CST (Central Slice Theorem) qui met en e´vidence la relation entre la
transforme´e de Fourier de p(u, θ) selon u, et la transforme´e de Fourier de l’image dans un espace polaire.
Ainsi, l’espace de Fourier de l’image acquise a` l’aide d’un sinogramme est discre´tise´e selon une grille
polaire et l’e´nergie se trouve concentre´e autour des basses fre´quences. De fac¸on the´orique (lorsque le pas
d’e´chantillonnage tend vers 0), pour que la re´troprojection soit une inversion exacte de la transforme´e,
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la repre´sentation dans l’espace de Radon doit d’abord eˆtre filtre´e par un filtre rampe (qui permet de
normaliser l’e´nergie).
Dans la pratique, la repre´sentation discre´tise´e filtre´e permet seulement de reconstruire un approxima-
tion de l’image originale et ge´ne`re des artefacts. Ces artefacts, bien que re´duits par le filtrage, sont tout
de meˆme visibles : des halos de formes e´toile´es ou des droites diffusant l’e´nergie des zones ou celle-ci est
concentre´e de manie`re importante peuvent apparaˆıtre. Il est a` noter que l’acquisition des sinogrammes
souffre (comme en radiographie) d’un bruit poissonnien qui perturbe e´galement la reconstruction. Afin
de re´duire les artefacts, il est possible d’utiliser d’autres filtres que le filtre rampe. Cependant, l’image
ge´ne´re´e aura tendance a` subir d’autres distorsions (eˆtre plus floue par exemple). Bertram et al. [BRS+04]
proposent e´galement un algorithme d’interpolation du sinogramme avant la reconstruction afin d’aug-
menter la pre´cision dans l’espace de Radon. Des techniques similaires devraient e´galement permettre de
ge´ne´rer des images volumiques avec une re´solution plus importante que celle d’acquisition.
Il existe diverses autres techniques d’inversion du sinogramme qui ne provoquent pas force´ment
les meˆmes artefacts. Elle peuvent eˆtre cate´gorise´es en deux familles : les me´thodes alge´briques qui
re´solvent un syste`me d’e´quations line´aires (ART, SIRT, ILST, me´thode du gradient conjugue´, etc.)
[GBH70, Gil72, HR73, HLL75] et qui ignorent la pre´sence du bruit dans les donne´es, contrairement aux
me´thodes statistiques (MLEM, OSEM, RAMLA, DRAMA, etc.) [SV82, LBL87, HL94, BdP96, TK03].
Des techniques de reconstruction ont e´te´ e´tendues pour utiliser l’information tridimensionnelle (sino-
grammes de plusieurs coupes) et prendre en conside´ration le positionnement (ge´ome´trie) des capteurs.
Ceci permet de re´duire le bruit ainsi que les artefacts de reconstruction. Parmi les approches volumiques,
on peut citer la ge´ne´ralisation de la re´troprojection filtre´e (3D FBP).
1.1.2 l’Imagerie par Re´sonance Magne´tique (IRM)
L’IRM utilise les proprie´te´s magne´tiques quantiques (spin) de certains atomes comme l’hydroge`ne qui
est tre`s pre´sent dans les mole´cules composant les tissus biologiques, telles que l’eau. Des ondes magne´tiques
oscillantes sont applique´es a` ces atomes, qui, de´ja` soumis a` un fort champ magne´tique constant ~B vont
entrer en re´sonance magne´tique (e´cho de spin). Ce phe´nome`ne survient a` une fre´quence particulie`re ω :
la fre´quence de Larmor ou fre´quence de re´sonance, proportionnelle a` B (et diffe´rente selon les atomes), et
se traduit par une modification de l’aimantation du noyau des atomes (protons). Celle-ci va effectuer un
mouvement de rotation perpendiculaire au champ ~B avec une fre´quence ω : la pre´cession. Apre`s l’arreˆt
de la fre´quence excitatrice, l’aimantation continue d’osciller et va progressivement se restabiliser pour
suivre le champ B. La re´sonance magne´tique e´mise durant cette phase de stabilisation est capte´e a` l’aide
d’antennes et ge´ne`re un signal e´lectrique d’intensite´ proportionnelle a` la quantite´ de protons en re´sonance
qui oscille donc e´galement a` la fre´quence ω. Pour pouvoir mesurer localement la concentration d’atomes,
le champ magne´tique ~B est applique´ de manie`re variable dans l’espace (gradient), afin de ge´ne´rer une
fre´quence de re´sonance diffe´rente en chacun des points a` e´tudier. Pour obtenir des images avec un meilleur
contraste, on mesure ge´ne´ralement le temps ne´cessaire aux atomes pour revenir a` l’e´quilibre longitudina-
lement (relaxation T1) et transversalement (relaxation T2). Les fre´quences ainsi capte´es permettent de
former une image dans un espace couramment appele´ espace K. Cette repre´sentation offre un codage de la
phase et de l’amplitude pour diverses fre´quences et orientations et est organise´e de telle sorte qu’elle forme
un espace de Fourier discre´tise´. Elle est ainsi facilement inversible a` l’aide d’algorithmes de transforme´e
de Fourier rapides et permet de ge´ne´rer l’image de la localisation des sources de re´sonance.
Sur un principe similaire a` l’e´cho de spin, on trouve e´galement l’e´cho de gradient, qui consiste aussi
a` donner un mouvement de rotation a` l’aimantation du noyau, mais avec un angle plus faible (< 90◦,
90◦ correspondant a` l’e´cho de spin), qui permet un temps d’excitation e´galement plus faible et une
stabilisation plus rapide apre`s arreˆt de l’excitation. Ainsi, l’e´cho de gradient offre un gain de temps qui
permet de remplir plus rapidement un espace K tridimensionnel, offrant ainsi la possibilite´ de construire
des IRMs de fac¸on volumique directement (IRM3D). Les coupes d’un tel volume peuvent eˆtre plus fines
car leur rapport signal a` bruit est meilleur, et sont reconstruites a` l’aide d’une transforme´e de Fourier 3D
inverse.
Plus le champ magne´tique constant est e´leve´, plus le rapport signal sur bruit tend a` eˆtre meilleur.
Pour l’imagerie me´dicale, il est souvent compris entre 0.1 et 3 Tesla et peut parfois de´passer 11 Tesla.
On distingue trois types d’aimants : permanents, re´sistifs et supraconducteurs. Les premiers produisent
un champ magne´tique permanent sans consommer d’e´nergie. Il sont donc tre`s fiables et tendent a` se
de´velopper. Ils sont cependant tre`s lourd (plusieurs tonnes) et de´passent rarement 0.4 Tesla. L’aimant
re´sistif se compose d’une simple bobine de cuivre qui ge´ne`re un champ magne´tique lorsqu’elle est traverse´e
par un courant e´lectrique. Bien que peu couˆteux a` la fabrication, il consomme beaucoup d’e´nergie, souffre
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de l’effet Joule et ge´ne`re un champ magne´tique peu stable qui atteint difficilement 0.5 Tesla. C’est
pourquoi il est peu utilise´ depuis l’apparition des aimants supraconducteurs. Ces derniers se composent
d’une bobine en Niobium-Titane (Nb-Ti) baigne´e constamment dans de l’he´lium liquide afin de re´duire sa
re´sistivite´. Ils permettent ainsi de ge´ne´rer de forts champs magne´tiques. Ces appareils sont tre`s couˆteux a`
l’achat comme a` l’utilisation a` cause de leur consommation importante en e´lectricite´ et en he´lium liquide.
Il existe deux cate´gories de syste`mes d’acquisitions : l’une dite ferme´e et l’autre dite ouverte. Les
syste`mes ferme´s sont les plus re´pandus. Ils se pre´sentent sous la forme d’un tunnel autour duquel on
trouve l’aimant, les bobines de gradient de champ magne´tique et les antennes e´mettrice/re´ceptrices
ge´ne´rant ou captant les fre´quences de re´sonance. Les syste`mes ouverts ont des configuration variables
en fonction de la forme de l’aimant utilise´ (« fer a` cheval » par exemple). Ces derniers ge´ne`rent des
champs magne´tiques moins importants, mais permettent plus facilement de faire passer des IRM a` des
personnes claustrophobes, enceintes ou encore obe`ses. Les derniers mode`les arrivent tout de meˆme a`
de´passer les 1.0 Tesla.
Les techniques d’acquisition les plus rapides permettent de remplir l’espace K en moins d’une seconde
mais sont moins pre´cises (plus floues et plus bruite´es). Ainsi la dure´e d’acquisition pour un examen est en
ge´ne´ral d’une dizaine de minutes. On peut actuellement obtenir des re´solutions proches du demi-millime`tre
pour des e´paisseurs de coupes pouvant varier entre 2 et 5 mm. Ces coupes e´paisses sont ne´cessaires pour
obtenir un rapport signal a` bruit inte´ressant.
La majorite´ des artefacts visibles sont lie´s aux proprie´te´s physiques de la technique d’acquisition, et
non a` la me´thode de reconstruction. La pre´sence d’autres atomes entrant en re´sonance ou l’orientation des
tissus selon un certain angle («magic angle ») ge´ne`rent une e´nergie qui peut perturber l’interpre´tation des
images. De faibles mouvements du patient durant l’acquisition ge´ne`rent e´galement des artefacts. Enfin,
des oscillations peuvent apparaˆıtre aux abords des contours tre`s marque´s ; c’est le phe´nome`ne de Gibbs.
Pour obtenir des informations plus de´taille´es, un cours interactif tre`s bien conc¸u, et re´compense´ par
plusieurs organismes de radiologie, est disponible en anglais [HMa] et en franc¸ais [HMb].
1.2 Contexte me´dical et le´gal
1.2.1 Volumes de donne´es
Pour des raisons me´dicales (suivi des patients), juridiques (expertises en cas de litige) et afin d’e´viter
des examens redondants, les cliche´s me´dicaux doivent eˆtre archive´s a` plus ou moins long terme. La loi
franc¸aise pre´voit une conservation des donne´es relatives a` un patient durant au minimum 20 ans apre`s son
dernier contact hospitalier. En cas de proce`s les informations doivent rester disponibles jusqu’au re`glement
de´finitif du dossier. Enfin, pour les proble`mes de nature he´re´ditaire, la conservation est illimite´e dans le
temps.
Ces longues pe´riodes de conservation ajoute´es a` une constante e´volution de l’imagerie me´dicale posent
de se´rieux proble`mes d’archivage et de transfert. A titre d’exemple, la tomographie est devenue tre`s
populaire durant les dernie`res de´cennies et son usage s’est beaucoup intensifie´. La quantite´ d’images
ainsi produites chaque anne´e a explose´ de manie`re quasi exponentielle. Les e´volutions technologiques
ont e´galement conduit a` l’augmentation de la re´solution (x,y,z) et de la pre´cision d’acquisition (bits par
pixels) des appareils. De ce fait, les images deviennent de plus en plus volumineuses.
L’IRM, quant a` elle, offre souvent une re´solution transversale (z) plus faible que la tomographie et son
couˆt et sa dure´e d’acquisition rendent sa fre´quence d’utilisation moins e´leve´e. Bien qu’elle soit ainsi moins
gourmande en espace de stockage, elle reste la troisie`me modalite´ la plus encombrante apre`s les radio-
graphies et les scanners d’apre`s des e´tudes locales, mene´es au sein de centres d’archivage commune´ment
appele´s PACS (Picture Archiving and Communication System) [LLK+05, OBO05, OBBO06].
Les coupes des IRMs ont souvent une re´solution de 256×256 pixels qui tend a` aller vers 512×512 sur
du mate´riel re´cent et en IRM3D. 512×512 est e´galement la re´solution la plus courante pour les scanners.
Lorsque les coupes ne sont pas compresse´es, chaque pixel est stocke´ sur 2 octets (16 bits dont l’utilisation
effective varie entre 12 et 16 selon le mate´riel). En moyenne, un volume acquis sur un scanner comporte
environ 300 coupes et seulement 40 pour une IRM. Cependant en IRM plusieurs volumes peuvent eˆtre
acquis lors d’un examen (selon des orientations diffe´rentes, mesurant le temps de relaxation T1 ou T2,
et/ou IRM3D plus pre´cises), ce qui tend a` produire 200 coupes par examen.
L’e´tude mene´e dans le PACS du de´partement de radiologie du centre me´dical universitaire de Gronin-
gen aux Pays-Bas [OBO05] montre que la production des scanners a e´volue´ de 19875 coupes par mois en
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moyenne pour l’anne´e 2000 a` 552773 pour l’anne´e 2004, tandis que celle des IRMs s’est plus faiblement
accrue de 66315 a` 104457. Ainsi en 2004 plus de 3 TB ont e´te´ produits par les scanners et 657 GB par les
IRMs, pour un total de plus de 5 TB produits, toutes modalite´s d’images confondues. En Janvier 2006,
leurs pre´visions de production e´taient de quasiment 16 TB pour l’anne´e 2010 alors qu’elles n’e´taient que
de 13 TB 7 mois plus toˆt [OBBO06].
Les re´seaux des hoˆpitaux souffrent e´galement d’une consultation accrue de ces images volumineuses.
Bien qu’il existe une augmentation perpe´tuelle des capacite´s de stockage et des de´bits graˆce aux avance´es
scientifiques, les couˆts mate´riels pour le transfert et l’archivage deviennent faramineux. La compression
des images volumiques en vue du stockage et/ou d’une transmission efficace est donc un enjeu important.
1.2.2 Contraintes de qualite´
Stockage sans perte
Le plus souvent, pour satisfaire l’e´thique des me´decins, les donne´es des images me´dicales sont archive´es
soit de manie`re brute (sans compression) soit apre`s une compression sans perte. Ceci permet de conserver
une copie de l’image identique a` l’originale.
Le stockage brute consiste simplement a` enregistrer les valeurs des voxels un a` un, le plus souvent
ordonne´s par leurs nume´ros de coupe, ligne et colonne. Ce mode de stockage utilise un nombre de bits
par voxel multiple de 8 (octet) de manie`re a` faciliter les manipulations. Ainsi des scanners en niveaux
de gris sur 12 bits seront stocke´s sur 16 bits (2 octets) par voxel, ce qui rend leur archivage encore plus
couˆteux.
La compression sans perte, quant a` elle, peut eˆtre effectue´e a` l’aide d’algorithmes de compression de
donne´es ge´ne´ralistes, non spe´cifiques a` l’image. Les formats tels que ZIP, RAR, GZ, BZ2, 7Z ou encore
PAQ8 sont communs et aise´s a` mettre en place puisqu’ils permettent de s’astreindre facilement des diverses
organisations nume´riques (donne´es sur plus de 8 bits : little endian, big endian ; formats de fichiers ; ...).
Cependant, les algorithmes les plus performants, tels que PAQ8 ou LZMA (7Z) sont e´galement les plus
complexes et restent moins efficaces que des algorithmes spe´cifiques a` l’image. Leurs taux de compression
sont souvent moins bons pour des temps de calcul pouvant eˆtre beaucoup plus importants. Meˆme si ces
techniques permettent d’obtenir un gain d’espace de stockage, elles sont moins adapte´es et les algorithmes
de compression d’images sans perte leurs sont donc bien souvent pre´fe´re´s. Cependant, bien que plus
performants, ces syste`mes offrent des taux de compression pouvant eˆtre infe´rieurs a` 2:1 et de´passant
rarement 6:1, aussi bien pour les algorithmes 2D que pour les algorithmes 3D.
Stockage avec pertes
Les performances de la compression sans perte sont tre`s faibles en comparaison a` des syste`mes sup-
primant une partie de l’information et dits avec pertes. Cependant, afin d’e´viter tout litige (destruction
de preuves par la compression) au cours d’une expertise en cas de poursuite judiciaire, les me´decins
devraient effectuer leurs diagnostiques sur les meˆmes images que celles archive´es. Ainsi, si une image
doit eˆtre compresse´e avec pertes, celle pre´sente´e au radiologue devrait eˆtre identique et donc posse´der les
meˆmes de´gradations. Les me´decins sont tre`s re´ticents a` une telle mesure. Celle-ci impliquerait la possibilite´
qu’une information importante pour le diagnostique en cours (ou un diagnostique ulte´rieur) soit alte´re´e et
introduise des faux-ne´gatif ou faux-positifs, ou rende un cliche´ non interpre´table. En effet, l’information
utile au diagnostique est parfois de l’ordre de quelques pixels (cf. [NACM07, NACM08] chapitre 5). C’est
pourquoi la majorite´ des travaux en compression d’images me´dicales s’attachent a` conserver la totalite´
de l’information (compression sans perte).
Bien que des erreurs de diagnostique puissent eˆtre introduites par les pertes lie´es a` la compression,
elles peuvent e´galement eˆtre cause´es par le bruit et les artefacts de construction spe´cifiques au syste`me
d’acquisition, ou tout simplement par des erreurs humaines. Ces erreurs de reconstruction lie´es aux
contraintes physiques du mate´riel e´tant ine´vitables, les me´decins se sont habitue´s a` travailler avec elles,
et les artefacts leurs sont devenus familiers. Ainsi, si un processus de compression avec pertes devait eˆtre
instaure´, il devrait eˆtre acceptable d’obtenir des taux d’erreurs de diagnostique similaires a` ceux actuels
apre`s un apprentissage et une adaptation des radiologues a ces nouvelles perturbations.
La compression avec pertes des images me´dicales peut e´galement chercher a` conserver l’information
ne´cessaire a` ne pas perturber le diagnostique habituel. L’approche la plus satisfaisante, en terme de qualite´,
consiste a` compresser sans perte la ou les re´gions d’inte´reˆt diagnostique (ROI : Region Of Interest) et a`
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compresser avec pertes les zones pouvant eˆtre conside´re´es comme d’un inte´reˆt diagnostique nul (RONI :
Region Of No Interest). Le plus souvent la ROI se compose de la totalite´ des pixels appartenant au patient,
et la RONI des pixels exte´rieurs (les autres). Les contraintes de cette approche sont la ne´cessite´ de devoir
de´finir la zone d’inte´reˆt (effectue´ manuellement par le radiologue ou algorithmiquement) pour un gain de
compression, certes moins spectaculaire qu’avec une compression avec pertes, mais non ne´gligeable (40%
environ : cf. section 6.3).
De nombreux travaux tentent tout de meˆme d’investir le cadre de la compression avec pertes pour
l’imagerie me´dicale [Gau06, MC04, LLF03, WT01]. Ils essaient de quantifier la perte acceptable pour ne
pas perturber le diagnostique. Des e´tudes re´centes, comme celle de Koff et al. [KBB+08], s’attachent a`
de´finir des taux de compression pour lesquels les distorsions sont suffisamment faibles pour eˆtre tole´re´es
lors de tests subjectifs. A l’aide de ce type d’investigations, l’Association Canadienne des Radiologistes
(CAR) a e´galement publie´ une norme visant a` orienter les radiologues sur les taux de compression maxi-
maux pouvant eˆtre utilise´s avec les standards JPEG et JPEG2000 pour diffe´rentes modalite´s d’images et
re´gions anatomiques e´tudie´es [CAR08]. De telles e´tudes se focalisent sur des algorithmes particuliers et
sont alors uniquement utilisables comme re´fe´rences pour d’autres travaux.
La plupart de ces e´tudes sont re´alise´es a` l’aide de protocoles d’e´valuation strictes, difficiles a` mettre
en place et couˆteux1. Ces expertises portent souvent sur la qualite´ du diagnostique apre`s compression.
Ainsi, pour e´valuer correctement un algorithme, il faut pouvoir re´unir des images (de patients malades
et sains) pour toutes les techniques d’acquisition (et de reconstruction) concerne´es et pour toutes les
pathologies connues. Ces images doivent ensuite eˆtre e´value´es par un panel de me´decins spe´cialistes, pour
diffe´rents taux de compression (et donc niveaux de de´gradation). Pour s’astreindre des proble`mes de
l’e´valuation subjective, la piste d’une me´trique objective d’e´valuation de la qualite´ par apprentissage sur
des re´sultats d’experts a e´te´ envisage´e [DRPV06]. Une telle approche, visant a` « imiter » un expert, n’a,
a` notre connaissance, pas e´te´ utilise´e afin d’optimiser les pertes en compression. Ceci pourrait pourtant
permettre d’e´viter l’introduction d’artefacts, de limiter la suppression de signes pathologiques (informa-
tions utiles aux diagnostiques) et de moins perturber l’habitude des me´decins. On trouve tout de meˆme
quelques re´fe´rences a` des travaux utilisant des mode`les psychovisuels humains [KJML05], plus classiques
en compression d’images naturelles.
1.3 Proble`mes pouvant eˆtre rencontre´s
Beaucoup de publications ne prennent pas en compte la pre´cision d’acquisition des technologies
re´centes et proposent des re´sultats sur des images 8 bits. Ces images sont parfois natives, mais peuvent
e´galement eˆtre une quantification d’images de plus haute pre´cision. Cette quantification est souvent ef-
fectue´e comme une suppression des bits de poids faible, qui sont e´galement les plus durs a` compresser
puisqu’ils sont les plus bruite´s. Les re´sultats ne sont donc pas re´ellement comparables a` ceux des articles
prenant en compte la pre´cision comple`te.
De plus, et c’est souvent la cause du proble`me pre´ce´dent, la plus part des codeurs d’images naturelles
mais aussi des bibliothe`ques de traitement et des formats de stockage (de moins en moins vrai) ne prennent
pas en compte des dynamiques supe´rieures a` 8 bits, ce qui pose e´galement des soucis pour comparer les
algorithmes. Pour les codecs vide´o c’est encore plus souvent le cas.
Enfin comme il pourra eˆtre constate´ dans le chapitre 6, les taux de compression d’un meˆme algorithme
varient e´norme´ment en fonction du mate´riel d’acquisition, de la technique de reconstruction utilise´e et
des e´ventuels post-traitements effectue´s sur l’image (filtrage, rehaussement de contraste, ...).
1.4 Bases d’images utilise´es
Afin d’e´valuer diffe´rents algorithmes, une se´lection d’images volumiques natives et pre´traite´es a e´te´
retenue a` partir de plusieurs sources :
– une base d’images2 principalement destine´e a` l’e´valuation des performances du logiciel OSIRIX3,
comportant environ 20 giga octets de donne´es,
– des dossiers me´dicaux de patients,
1Ce re´fe´rer au chapitre 5 de [NACM07, NACM08] pour plus de de´tails sur ces me´thodes d’e´valuation
2http://pubimage.hcuge.ch:8080
3http://www.osirix-viewer.com
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– une base destine´e a` e´valuer diffe´rents algorithmes de traitements d’images me´dicales : MeDEISA4
(Medical Database for the Evaluation of Image and Signal Processing Algorithms),
– une base d’images en provenance directe du mate´riel d’acquisition : la base NLM-VHP5 (The Na-
tional Library of Medicine’s Visible Human Project), comprenant deux corps complets (un Homme,
une Femme) disponibles sous forme d’IRMs, de scanners, et de photographies couleurs de cryosec-
tions (ces dernie`res n’ont pas e´te´ utilise´es).
– et une base de se´quences d’images sur 8 bits disponible sur le site du CIPR6 (Center for Image
Processing Research).
Les trois dernie`res bases sont utilise´es pour comparer des algorithmes de compression dans quelques
publications. Toutes les valeurs ne´gatives ont e´te´ mises a` ze´ro. Celles-ci apparaissent parfois sur certaines
tomographies (cas de MeDEISA) pour signaler les zones de l’image ne contenant aucune information
reconstruite (exte´rieur du disque de reconstruction).
La se´lection a permis de retenir des volumes avec une re´solution axiale fine : tomographies contenant
un bruit inter-coupe corre´le´ ou non (filtrage et/ou techniques de reconstruction diffe´rentes), et des volumes
avec une re´solution plus faible, posse´dant e´galement un bruit corre´le´ ou non : IRM et IRM3D natives.
Ainsi des volumes, allant de tre`s corre´le´es a` tre`s peu, sont a` disposition pour e´valuer l’efficacite´ de
diverses techniques de compression.
1.5 Plan
Les enjeux de la compression des TDMs et IRMs ont e´te´ pre´sente´s, ainsi que les contraintes lie´es au
contexte me´dical. Dans la suite de ce document, un survol de l’existant sera effectue´ et quelques pistes
de recherche seront aborde´es.
Pour introduire les notions e´le´mentaires et the´oriques utilise´es en compression d’images, un chapitre
sera tout d’abord consacre´ a` la the´orie de l’information et la compression de donne´es. Le suivant pre´sentera
des notions comple´mentaires relatives a` la compression de signaux. Ces concepts seront utilise´s dans le
quatrie`me chapitre qui effectuera un e´tat de l’art, plutoˆt focalise´ sans perte, des me´thodes de compression
d’images bidimensionnelles. Dans le cinquie`me chapitre, consacre´ a` la compression d’images me´dicales,
nous verrons que les techniques destine´es aux images naturelles sont souvent utilise´es telles-quelles sur
les images me´dicales bidimensionnelles, et qu’elles sont e´galement la source d’inspiration des approches
volumiques. Enfin dans le dernier chapitre nous pre´senterons les re´sultats de quelques expe´rimentations.
4http://www.medeisa.net
5http://www.nlm.nih.gov/research/visible/visible_human.html
6http://www.cipr.rpi.edu/resource/sequences/sequence01.html
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Chapitre 2
The´orie de l’information et
compression
Introduction
Avant d’aller plus loin, il peut eˆtre ne´cessaire de rappeler que si l’on souhaite effectuer une compression
de donne´es a` l’aide d’un algorithme particulier, il doit exister un dual de cet algorithme permettant de
de´compresser l’information : on parle souvent de codec (codeur/de´codeur). Par la suite il sera fre´quent
de ne voir des re´fe´rences qu’aux me´thodes de compression, la me´thode de de´compression en de´coulant
directement.
Pour un bon nombre des codecs, le de´codeur posse`de une complexite´ similaire a` celle du codeur, son
algorithme peut eˆtre vu comme l’inverse de celui de compression. On parle alors de codec « syme´trique ».
Il existe e´galement des proce´de´s pour lesquelles le codeur de´termine des parame`tres qui seront direc-
tement transmis et n’auront donc pas besoin d’eˆtre recalcule´s lors du de´codage. Ge´ne´ralement ces pa-
rame`tres servent a` re´duire la quantite´ totale de l’information a` transmettre et ne sont pas estimables (de
manie`re identique) par le de´codeur lorsqu’ils de´pendent de donne´es qui ne seront connues qu’apre`s la
de´compression (information non causale). Dans ce cas on parle de codec « asyme´trique ».
Bien que les algorithmes de compression d’images suivent souvent des sche´mas plus complexes que
ceux de compression de donne´es, la the´orie et les principes restent similaires. Ce chapitre a` donc pour
but de pre´senter la the´orie sur laquelle s’appuie tout syste`me de compression, ainsi que les principes
algorithmiques les plus couramment utilise´s. La premie`re section sera donc de´die´e a` introduire diverses
de´finitions ainsi que les bases de la the´orie permettant de de´terminer les limites de la compression.
La suivante pre´sentera les algorithmes les plus connus qui permettent de s’approcher voir d’atteindre
cette limite, a` condition de connaˆıtre les statistiques de l’information a` compresser. Une dernie`re section
illustrera leur application en compression de donne´es.
2.1 The´orie de l’information
La the´orie de l’information de´finit les fondements mathe´matiques de la compression moderne. Elle fut
introduite en 1948 par Claude Shannon [Sha48] en de´montrant la limite de la compression de donne´es
nume´riques. Cette limite, appele´e entropie, s’exprime comme le nombre moyen de symboles e´quiprobables
ne´cessaires pour repre´senter un message provenant d’une source ale´atoire d’information dont on connait
le mode`le statistique.
Les fondements de cette the´orie seront pre´sente´s dans cette section.
2.1.1 De´finitions
Un alphabet A est un ensemble, dont la longueur, ou cardinalite´, est |A| = Card(A) 6= 0. Les
e´le´ments de cet alphabet {a1, . . . , am=|A|} sont appele´s symboles et sont ordonne´s.
Soit un alphabet A, un mode`le probabiliste M est une fonction
M : A 7→ [0, 1]
ai → PM(ai),
∑
i PM(ai) = 1,
(2.1)
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qui associe une probabilite´ PM(ai) a` chaque symbole ai de A. Cette probabilite´ peut eˆtre une estimation
et n’est donc pas ne´cessairement la probabilite´ re´elle P(ai) du symbole.
Soit un symbole ai ∈ A en provenance d’une variable ale´atoireX suppose´e suivre une loi de probabilite´
correspondant a` un mode`le M. D’apre`s le the´ore`me de Shannon, la quantite´ d’information ne´cessaire a`
exprimer ai a` l’aide d’un alphabet Ω de longueur W est
IM(X = ai) = − logW PM(X = ai). (2.2)
Cette mesure correspond a` la longueur de la se´quence de symboles de Ω ne´cessaire a` exprimer de manie`re
optimale le symbole ai, en concordance avec le mode`le M.
En utilisant le mode`le de probabilite´ a priori M, l’entropie HM(X) de la variable ale´atoire X se de´finit
alors comme
HM(X) =
∑
ai∈A
P(X = ai)IM(X = ai), (2.3)
et correspond a` la quantite´ moyenne d’information ne´cessaire pour coder un symbole de A dont les
statistiques d’apparition sont de´crites par le mode`le M.
Dans le cas d’un mode`le parfait (PM(ai) = P(ai),∀ai ∈ A), on obtient l’entropie de Shannon H(X)
qui correspond a` la quantite´ moyenne d’information ne´cessaire pour coder un symbole de A de fac¸on la
plus optimale :
H(X) = −
∑
ai∈A
P(X = ai) logW P(X = ai). (2.4)
On de´finit l’entropie conditionnelle de X sachant Y par :
H(X|Y ) = −
∑
x,y∈A
P(X = x, Y = y) logW P(X = x|Y = y). (2.5)
L’entropie jointe de la variable ale´atoire discre`te forme´e par le couple (X,Y) se de´duit de (2.4) :
H(X,Y ) = −
∑
x,y∈A
P(X = x, Y = y) logW P(X = x, Y = y). (2.6)
ve´rifiant
H(X,Y ) = H(X) +H(Y |X) = H(Y ) +H(X|Y ). (2.7)
Ainsi
H(X,Y ) ≤ H(X) +H(Y ), H(X,Y ) ≥ H(X) et H(X,Y ) ≥ H(Y ), (2.8)
et H(X,Y ) = H(X) +H(Y ) quand X et Y sont inde´pendantes.
En informatique on utilise le plus souvent Ω = {0, 1} pour un codage binaire de l’information, et on
exprime alors la quantite´ d’information en bits/symbole.
Un message M = (Xt)t∈{1,...,T} de taille T est la re´alisation d’un ensemble de variables ale´atoires
ordonne´es (processus) Xt a` valeurs dans un alphabet At = {a0,t, . . . , amt,t}, suivant une loi de probabilite´
PXt qui peut de´pendre de la re´alisation des autres variables.
Selon cette de´finition, une variable Xt d’un message M de longueur T aurait pour entropie
H(Xt) = −
∑
(ai1 ,...,aiT )∈A1×...×AT
P(X1 = ai1 , X2 = ai2 , . . . , XT = aiT ) logW P (Xt = ait |(Xk = aik)k 6=t) .
(2.9)
Clairement, cette de´finition ne convient pas pour la compression a` cause de la de´pendance qui existe
entre les variables et qui rend le mode`le non causal.
Classiquement, on mode´lise donc un message d’une fac¸on beaucoup plus simple par un mode`le de
Markov d’ordre k. Ainsi la loi de probabilite´ de toutes variable ale´atoire Xt ne de´pend plus que des k
variables qui la pre´ce`dent. On exprime alors l’entropie conditionnelle
Hk(Xt) = −
∑
(ai0 ,...,aik )∈At×...×At−k
P(Xt = ai0 , . . . , Xt−k = aik) logW P
(
Xt = ai0 |(Xt−j = ait−j )j∈{1..k}
)
.
(2.10)
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En compression, les messages conside´re´s sont finis et, pour que le traitement puisse eˆtre rendu causal,
les mode´lisations des lois de probabilite´s PXt ne de´pendent que d’informations connues : pre´ce´demment
encode´es (celles-ci contiennent e´ventuellement le(s) mode`le(s) a` utiliser), et/ou fixe´es au codeur et au
de´codeur.
2.1.2 Mesures
Dans la litte´rature, diverses mesures sont utilisables pour comparer des algorithmes de compression.
On voit parfois apparaitre le de´bit entropique de la source (aussi appele´ entropie de la source).
Il peut se de´finir a` l’aide de l’entropie jointe (2.6) pour une source X ,
H(X ) = lim
N→∞
1
N
H(X0, . . . , XN−1). (2.11)
En compression d’image, on conside`re des messages M finis de longueur N . L’entropie est alors
H(M) = 1
N
H(X0, . . . , XN−1). (2.12)
La source est l’image a` compresser et les lois de probabilite´s sont calcule´es a` partir du nombre d’occurrence
de chaque symbole.
Il arrive souvent que l’entropie de la source exprime´e soit en fait H(X) (ou entropie d’ordre 0), en
conside´rant que l’image est une succession de re´alisations inde´pendantes d’une variable X dont la loi de
probabilite´ est donne´e par :
P(ai) =
nai
N
, (2.13)
ou` nai est le nombre d’occurrences du symbole ai dans le message.
2.2 Codage entropique
Un codeur entropique permet de compresser une se´quence de symboles en se basant sur leur probabilite´
(a priori) d’apparition. Ainsi, ces symboles se voient assigner une nouvelle repre´sentation (variable en
fonction de leur probabilite´ d’apparition) de manie`re a` ce que le codage de la source s’approche au plus
de son entropie. Ces codeurs entropiques doivent eˆtre vus comme des codeurs permettant de compresser
l’information en ge´ne´rant un code sans ambigu¨ıte´, et permettant donc de faire une restitution sans perte.
Il existe des techniques de´rive´es de celles pre´sente´es ici permettant de de´passer la limite entropique en
induisant des ambigu¨ıte´s et donc un codage avec pertes, mais elles ne seront pas aborde´es.
Les deux sous sections suivantes seront consacre´es a` deux approches diffe´rentes pour la construction
de codes a` longueur variable (VLC : Variable Length Code). Les VLC sont tre`s utilise´s car ils sont simples
a` mettre en place, rapides et souvent efficaces. Un codeur VLC fonctionne de la fac¸on suivante :
Pour tout symbole aAI ,i de l’alphabet d’entre´e AI de longueur NI , le codeur VLC KM, conditionne´
par un mode`le M, associera une unique se´quence de NM,i symboles de l’alphabet de sortie AO, appele´e
mot. On de´finit ainsi un alphabet ASO pour lequel chaque symbole est une se´quence de symboles de
l’alphabet AO :
ASO = {aASO,i}i∈{1..NI}/aASO,i ∈ AONM,i . (2.14)
Ainsi, un tel codeur KM peut eˆtre repre´sente´ comme une fonction qui, a` un symbole dans un contexte
donne´ (mode`le M), associera un unique mot (codage « 1 → 1 »), cette association est bijective afin de
permettre le de´codage :
KM : AI 7→ ASO
aAI ,i → aASO,i. (2.15)
L’avantage majeur de tels codeurs est leur rapidite´. Leur principal inconve´nient est qu’ils sont souvent
sous optimaux puisqu’ils ne proposent que des se´quences de symboles aASO,i de longueurs entie`res.
La troisie`me sous section abordera donc un autre type de codeur entropique tre`s prise´ pour ses
performances : le codeur arithme´tique. Il permet de compresser une se´quence de symboles AIN en une
se´quence de symboles AOM de telle sorte que chaque symbole d’entre´e ne soit pas ne´cessairement associe´
a` un nombre entier de symboles de l’alphabet de sortie. Un tel codeur permet toujours de rester tre`s
proche de l’entropie si le mode`le statistique M est correct.
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2.2.1 Code de Huffman
Le code de Huffman, mis au point en 1952 [Huf52], est l’un des premiers a` avoir e´merge´ et est donc
l’un des plus re´pandus. Son principe est d’attribuer un code court a` un symbole fre´quent et un code plus
long a` un symbole plus rare. En se plac¸ant dans le cas d’un alphabet de sortie binaire, l’attribution du
nombre de bits pour chaque symbole se fait par le biais d’un arbre binaire, construit en fonction de la
fre´quence d’apparition des symboles.
A chaque nœud de l’arbre est associe´ la fre´quence d’apparition de l’ensemble des symboles pre´sents
dans son sous arbre. L’arbre est construit de manie`re ascendante, a` partir de ses feuilles. Chaque feuille
correspond a` un symbole, et a` sa fre´quence d’apparition. Ite´rativement, jusqu’a` l’obtention de la racine,
un nœud pe`re est ge´ne´re´ pour le couple des deux nœuds ayant la fre´quence d’apparition la plus faible.
Le code de chacun des symboles est alors le chemin partant de la racine jusqu’a` la feuille lui corres-
pondant (bit 0 pour aller au fils gauche, bit 1 pour aller au fils droit). Ce code est de´fini de telle sorte
qu’aucun des symboles de l’alphabet ASO ne soit le pre´fixe d’un autre : chaque symbole e´tant associe´
a` une feuille de l’arbre le chemin qui permet d’y acce´der ne peut en aucun cas eˆtre le sous-chemin d’un
autre. Ainsi, le codage est non ambigu.
La cre´ation de cet arbre peut eˆtre effectue´e a` l’aide d’un algorithme de complexite´ O(NI log2 NI),
avec NI la taille de l’alphabet.
Le code Huffman peut eˆtre statique, transmis ou adaptatif. Lorsqu’il est statique, le code est fixe´ pour
le codeur et le de´codeur et n’a donc pas besoin d’eˆtre transmis. Cependant, il n’est pas toujours adapte´
aux donne´es.
Lorsqu’il est transmis, l’arbre doit eˆtre construit par le codeur a` partir des fre´quences d’apparition des
symboles : un parcours supple´mentaire des donne´es est donc ne´cessaire (sur la totalite´, ou un e´chantillon
repre´sentatif). Il a e´galement un couˆt pour la compression puisqu’il doit eˆtre transmis.
Enfin lorsqu’il est adaptatif, en partant d’un arbre particulier les fre´quences des symboles sont mises
a` jour au fur et a` mesure de leur apparition. L’arbre doit donc eˆtre mis a` jour re´gulie`rement, ce qui
demande un temps de calcul important. L’arbre de de´part peut e´galement eˆtre statique ou transmis.
Avantages :
– la rapidite´ (le plus rapide, une fois l’arbre binaire ge´ne´re´) : avec une table indexe´e par les symboles
d’entre´e, le temps de codage de´pend uniquement de la recopie (dans le message de sortie) de la
se´quence associe´e au symbole d’entre´e.
– ce codage est optimal pour les mode`les ou` ∀aAI ,i ∈ AI ,− logW PM(aAI ,i) est une valeur entie`re
(i.e. ∀aAI ,i ∈ AI ,∃k ∈ N/PM(aAI ,i) =W−k), avec W la longueur de l’alphabet de sortie AO.
Inconve´nients :
– un mode`le ou` PM(aAI ,i) = W
−k est peu courant. Dans toutes autre situation, le codage de
Huffman s’e´loigne de l’entropie en associant a` chaque symbole aAI ,i une se´quence de longueur
⌈− logW PM(aAI ,i)⌉.
Il reste tout de meˆme efficace lorsque PM(aAI ,i) ≃W−k
– le mode`le M est difficilement adaptatif. Ceci ne´cessite un recalcul complet de l’alphabet de sortie
ASO a` chaque phase d’adaptation, ce qui est couˆteux en temps de calcul. Pour palier a` ce proble`me,
on peut utiliser le contexte pour se´lectionner un mode`le pre´de´fini et le codage Huffman associe´, par
exemple.
2.2.2 Code de Golomb
Dans le principe, un code Golomb est assez similaire a` un code Huffman. La principale diffe´rence vient
du fait qu’on suppose que les variables d’entre´e suivent une certaine loi de probabilite´ qui va implicitement
induire le codage. Cette proprie´te´ permet de ne pas avoir besoin de calculer la table de correspondances
des symboles, et le rend ainsi facilement adaptatif [WSS96][Mal06].
Un codeur Golomb [Gol66] de parame`tre m note´ Gm encode une valeur entie`re positive n en deux
parties : une repre´sentation binaire de (n mod m) et une repre´sentation unaire de ⌊n/m⌋. Les codeurs
Golomb sont optimaux pour coder des valeurs entie`res positives, suivant une loi de probabilite´ ge´ome´trique
de la forme Q(n) = (1− ρ)ρn avec 0 < ρ < 1 pour une valeur m = ⌈log(1 + ρ)/log(ρ−1)⌉.
Les symboles de l’alphabet ASO sont construits par la concate´nation de la repre´sentation binaire de
taille fixe de (n mod m) et de la repre´sentation unaire de taille variable de ⌊n/m⌋. Pour que le codage
soit non ambigu, la repre´sentation unaire est une suite de bits a` 1 suivie d’un bit d’arreˆt a` 0.
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Les codeurs Golomb-Rice sont un cas particulier du codeur Golomb avec m = 2k, particulie`rement
adapte´s pour le codage/de´codage informatique. Ainsi les divisions se font par simple de´calage de bits et
les modulo par une ope´ration logique utilisant un masque.
Avantages :
– la rapidite´ (le´ge`rement moins que Huffman) : il ne´cessite uniquement un modulo pour obtenir les
symboles repre´sentant la partie de poids faible des symboles d’entre´e, et d’une division suivie du
codage unaire (une table comme pour Huffman pourrait eˆtre utilise´e, mais la proprie´te´ suivante
serait perdue),
– il est facilement rendu adaptatif : seul le parame`tre m (ou k) ne´cessite d’eˆtre estime´,
– ce codage est optimal pour des mode`les ou les valeurs suivent une loi ge´ome´trique, ce qui est une
bonne approximation de la re´partition des valeurs a` compresser dans les sche´mas destine´s aux
signaux ou aux images.
Inconve´nients :
– Tout comme Huffman, il y a une perte entropique du a` l’encodage VLC (« 1 → 1 »). Cette perte
peut cependant eˆtre diminue´e a` l’aide de syste`mes adaptatifs [WSS96].
Ce codeur et ses de´rive´s sont tre`s pre´sents dans la litte´rature pour le codage d’erreurs de pre´diction
en compression sans perte d’images et de signaux audio, domaines pour lesquels il a tendance a` eˆtre plus
utilise´ qu’Huffman puisqu’il ne´cessite beaucoup moins de calculs pour eˆtre rendus adaptatif. En effet
l’adaptation du code Huffman ne´cessite le recalcul de l’arbre complet (O(NI log2 NI)), tandis que pour
le code Golomb seul le parame`tre m doit eˆtre mis a` jour (O(1)). Les valeurs a` encoder ont e´galement
tendance a` suivre une loi ge´ome´trique en valeur absolue, ce qui permet au code Golomb d’eˆtre efficace.
2.2.3 Codage arithme´tique
Le codeur arithme´tique tente de compresser l’information et d’atteindre le de´bit entropique de la
source. Il permet de coder un symbole de l’alphabet d’entre´e en un nombre fractionnaire de symboles
dans l’alphabet de sortie et e´vite ainsi le proble`me des codeurs VLC. Il est alors quasiment optimal au
sens de l’entropie du mode`le statistique M utilise´.
Un tel codeur permet de ge´ne´rer un message de sortie MO en un temps proportionnel a` la taille du
message d’entre´e MI (complexite´ line´aire). Cependant il ne´cessite des traitements plus complexes que
ceux d’un codeur VLC qui le rendent plus lent.
Le principe consiste a` coder toute une se´quence de symboles en un unique nombre de´cimale dont la
pre´cision permet de rege´ne´rer la se´quence originale. Ce nombre correspond a` la borne infe´rieure d’un
intervalle dans lequel la se´quence est plonge´e. On part d’un intervalle I0 = [x0 = 0, y0 = 1). Soit une
se´quence de symboles (Xt)t∈1..T , appartenant a` l’alphabet AI = {a1 . . . aNAI }, dont la distribution sta-
tistique est mode´lise´e par le mode`le M. Si Ik est l’intervalle obtenu apre`s le codage du k-ie`me symbole,
Ik est subdivise´ en NAI sous-intervalles de longueurs M(ai)‖Ik‖, proportionnelles aux probabilite´s d’ap-
parition de chaque symbole. L’intervalle Ik+1 correspondra alors au Xk+1-ie`me sous-intervalle associe´ au
symbole a` coder.
Ainsi l’intervalle I0 est subdivise´ et re´duit symbole apre`s symbole, en fonction du mode`le, de manie`re
non ambigue¨ en un intervalle IN = [xN , yN ). xN est progressivement code´ (affine´) apre`s chaque subdi-
vision k avec une pre´cision permettant de distinguer xk de yk, et rend donc e´galement le codage non
ambigue¨.
Avantages :
– ce codage permet d’atteindre des taux tre`s proches de l’entropie the´orique,
– il est facilement adaptatif, sans avoir a` modifier l’algorithme de compression lui meˆme, mais le
mode`le qu’il utilise.
Inconve´nients :
– le codage arithme´tique demande un peu plus de temps de calcul que les codeurs VLC : ces derniers
sont quasiment instantane´s puisqu’ils ne ne´cessitent que d’une lecture en me´moire du code et d’une
recopie, tandis que le codeur arithme´tique doit effectuer quelques ope´rations (au minimum 2 mul-
tiplications, 1 division, 3 additions et 2 soustractions pour chaque symbole dans l’imple´mentation
de [BCK07]) afin de mettre a` jour les bornes de l’intervalle,
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– le codage est tre`s de´pendant des symboles pre´ce´demment encode´s, ce qui le rend peu robuste aux
erreurs de transmission, et empeˆche le de´codage a` partir d’une position ale´atoire dans le flux de
donne´es.
On peut trouver de bons supports pour comprendre et programmer un tel codeur tels que celui d’Amir
Said [Sai04] ou celui d’Eric Bodden, Malte Clasen et Joachim Kneis [BCK07] (code source inclus).
Il existe de nombreux codeurs arithme´tiques, tous base´s sur le meˆme principe, mais visant a` offrir des
re´ponses a` ses inconve´nients. Certains cherchent a` re´duire le temps de calcul en proposant une le´ge`re perte
de l’optimalite´ du codage. D’autres essaient d’inclure des informations redondantes afin de permettre une
correction d’erreur plus aise´e en cas de pertes d’informations durant la transmission.
Comme ils permettent la repre´sentation des symboles sur un nombre fractionnaire de bits, ils sont bien
adapte´s a` la compression de messages ayant un petit alphabet. Un bon nombre de codeurs arithme´tiques
binaires ont donc e´te´ de´veloppe´s, parmi lesquels on peut citer le Q-Coder d’IBM [PMLA88] qui utilise
son propre mode`le adaptatif et qui re´duit le temps de calcul en supprimant les multiplications par des
approximations, au de´triment d’une le´ge`re perte de compression. Il est l’anceˆtre du QM-Coder utilise´
dans JBIG et JPEG (JPEG peut aussi utiliser un autre codeur de´rive´ appele´ Q15 [ITU05]) et du MQ-
Coder utilise´ par JBIG2 et JPEG2000 [MYRP07]. On peut e´galement citer celui d’Amir Said FastAC1
(Fast Arithmetic Coding) ou encore CABAC (Context-Adaptive Binary Arithmetic Coding utilise´ par
H.264/MPEG-4 AVC.
2.2.4 Autres approches
Les codes VLC et arithme´tiques sont issus d’un mode`le statistique explicite : les probabilite´s ”a
priori” des occurrences des symboles sont fournies au codeur. Une autre classe de codeurs entropiques se
distingue e´galement, pour laquelle le mode`le statistique est implicite : les probabilite´s sont indirectement
exploite´es. Deux exemples re´pandus seront pre´sente´s ici.
L’un des codages les plus simples, et tre`s utilise´, est le RLE (Run Length Encoding). Il est tre`s
efficace dans les situations ou` l’on sait que de longues se´quences d’un meˆme symbole doivent survenir. Il
consiste simplement a` spe´cifier le symbole et la longueur de la se´quence. Cette technique est utilise´e en
compression d’image en comple´ments des codes VLC afin de palier a` leur manque d’efficacite´ a` compresser
ces longues se´quences de symboles identique. Le plus souvent, un symbole spe´cial est utilise´ pour pre´ciser
le changement de mode (VLC vers RLE), mais celui-ci peut e´galement se faire de manie`re automatique
en fonction du contexte local comme dans LOCO-I (cf. 4.1.3).
Le codage par substitution est une autre approche utilise´e en compression de donne´es. Il est souvent
tre`s efficace sur du texte et certains types d’images. Cette technique consiste a` ge´ne´rer un dictionnaire
de portions du message qui sont redondantes, et remplacer leurs occurrences par leur index dans le
dictionnaire. Cette technique est apparue avec l’algorithme LZ77 [ZL77] qui est de´sormais utilise´ en
compression sans perte d’images par le format PNG. Ce format fut cre´e´ afin de contrecarrer sa variante
proprie´taire LZW (Lempel Ziv Welch) utilise´e dans les fichiers GIF (PNG’s Not Gif ).
2.3 Compression de donne´es brutes
Les algorithmes de compression de donne´es brutes sont ge´ne´riques et cherchent a` obtenir de bons taux
de compression quel que soit le type de source fournie. Dans cette section, sera tout d’abord aborde´e la
notion de taux de compression, permettant d’e´valuer les performances d’un algorithme de compression.
Ensuite, quelques approches classiques et sche´mas de compression de donne´es usuels seront pre´sente´s.
2.3.1 Taux de compression
Soit l’alphabet AI de longueur NI du message d’entre´e MI et AO de longueur NO celui du message
de sortie MO. Si la longueur de MI est LI et celle de MO est LO, on peut arbitrairement les exprimer
en nombre de bits afin de les rendre comparables : LbI = LI log2 NI est le nombre de bits ne´cessaires a`
de´crire MI et LbO = LO log2 NO le nombre de bits ne´cessaires a` de´crire MO.
1http://www.cipr.rpi.edu/~said/FastAC.html
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On exprime souvent le taux de compression T a` l’aide d’une notation du type ”T : 1”. Il correspond
au ratio du gain d’espace re´alise´ par le processus de codage :
T =
LbI
LbO
(2.16)
T : 1 peut eˆtre lu comme « T pour 1 » et interpre´te´e comme : « T bits d’entre´e peuvent eˆtre repre´sente´s
par un unique bit en sortie »
En compression d’image il est plus courant d’exprimer la compression en terme de de´bit, soit en bits
par pixel (bpp). Si MI est une image posse´dant PI pixels, cette mesure est alors :
bpp =
LbO
PI
(2.17)
2.3.2 Approches usuelles
Puisque la compression de donne´es est pre´vue pour fonctionner quel que soit le type d’information
fournie, de tels codeurs ne font pas d’hypothe`ses sur l’organisation de l’information. Les algorithmes
ont donc globalement des sche´mas relativement simples pouvant se re´sumer parfois a` un simple codage
entropique :
source codeur entropique donne´es compresse´es
parame`tres
// //

(2.18)
Un codeur VLC ou arithme´tique a` parame`tres statiques ou encore l’algorithme LZ77, par exemple,
peuvent eˆtre applique´s en suivant ce sche´ma.
Des codeur adaptatifs simples peuvent e´galement eˆtre produit :
source codeur entropique donne´es compresse´es//
z−k?>=<89:; parame`tres
//

OO
//
(2.19)
Le plus souvent, k = 1. Ce mode`le classique est tre`s fre´quemment utilise´ en tant que composant interne
d’un sche´ma de compression de signaux.
L’algorithme LZMA (Lempel Ziv Markov chain Algorithm) est l’un des algorithmes de compression les
plus performants. Il utilise le principe de dictionnaire du LZ77 qui, bien qu’efficace, produit un message de
substitution dans lequel subsiste toujours une certaine redondance. Ce message de substitution est donc
compresse´ a` l’aide d’un codeur entropique. LZMA utilise un codeur arithme´tique et une mode´lisation
statistique effectue´e a` l’aide de chaˆınes de Markov. Le sche´ma utilise´ correspond alors a` :
source substitution codeur entropique donne´es compresse´es//
z−k?>=<89:; parame`tres
// //

OO
//
(2.20)
qui peut eˆtre repre´sente´ comme l’enchaˆınement d’un codeur simple (2.18) suivi d’un codeur adapta-
tif (2.19) :
source substitution (2.18) codeur adaptatif (2.19) donne´es compresse´es// // // (2.21)
Comme on peut le constater, les syste`mes de compression de donne´es sont mode´lisables a` l’aide de
sche´mas tre`s simples. Cette simplicite´ est inhe´rente a` l’objectif de tels algorithmes, a` savoir rester efficace
quel que soit le type d’information a` compresser, et se ge´ne´ralise pour les syste`mes les plus performants
et les plus utilise´s.
Bien que conside´re´s comme profitables dans un cadre d’utilisation ge´ne´ral, ils le sont souvent beaucoup
moins dans des cadres plus spe´cifiques. En effet, bien que les sche´mas soient e´le´mentaires, les algorithmes
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peuvent ne´cessiter d’une quantite´ de me´moire et de calculs conside´rables, ce qui peut les rendre inexploi-
tables par des syste`mes embarque´s ou temps re´els. Une utilisation des composants plus respectueuse pour
leur environnement d’exe´cution est alors requise, au de´triment de pertes de performances. Enfin lorsqu’un
algorithme est destine´ a` compresser un type de donne´es particulier, des me´thodes mieux adapte´es et donc
plus efficaces sont envisageables. C’est notamment le cas pour la compression de signaux ou d’images.
Conclusion
Dans ce chapitre nous avons pu pre´senter la limite entropique de la compression pouvant eˆtre de´termine´e
a` l’aide des statistiques de la source, ainsi que les algorithmes permettant de l’atteindre ou de s’en ap-
procher. Cette limite est souvent estime´e avec l’entropie d’ordre 0, qui conside`re toutes les valeurs du
message comme des re´alisations inde´pendantes de variables suivant une meˆme loi. Elle peut eˆtre de´passe´e
avec l’aide de mode`les markoviens et/ou adaptatifs estimant les statistiques locales du message ou avec
l’aide de sche´mas approprie´s au type de donne´es.
Les sche´mas de compression de donne´es brutes que nous avons aborde´s restent tre`s ge´ne´riques, ne
faisant aucune hypothe`se sur les donne´es manipule´es, et ne sont donc pas optimaux. Des algorithmes
de´die´s a` des donne´es respectant certaines proprie´te´s peuvent donc eˆtre de´veloppe´s et se montrer plus
efficaces. C’est notamment le cas pour la compression d’images, et plus ge´ne´ralement pour la compression
de signaux pour lesquels une certaines marge d’erreur et e´galement parfois tole´re´e. Le chapitre suivant
sera donc destine´ a` pre´senter les principes et outils utilise´s en compression de signaux.
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Chapitre 3
Compression de signaux
Introduction
Les sche´mas simples de compression de donne´es, bien qu’efficaces pour des donne´es he´te´roge`nes, ne
sont pas adapte´s pour la compression de signaux. En effet, les donne´es des signaux nume´riques sont
presque toujours corre´le´es (l’entropie d’ordre 0 du signal n’est pas repre´sentative de l’entropie de la
source) et peuvent eˆtre repre´sente´es avec des pre´cisions plus ou moins importantes pouvant aller de 1
a` 32 bits (parfois plus), les valeurs pouvant eˆtre signe´es ou non, avoir une repre´sentation entie`re ou
en virgule flottante, et posse´der plusieurs canaux entrelace´s. Cependant les syste`mes de compression de
donne´es utilisent souvent un alphabet de taille fixe (256 valeurs pouvant eˆtre repre´sente´es sur un octet
par exemple) et conside`rent que le flux de donne´es est unique. Ce mode`le trop simple peut provoquer de
grosses pertes de performances.
Certaines applications permettent e´galement d’approximer les signaux sous la contrainte de certains
crite`res visant a` minimiser les distorsions. La compression de ces approximations revient a` effectuer une
compression avec pertes (lossy compression) et permet d’atteindre des taux tre`s inte´ressants.
Ce chapitre sera de´die´ a` l’introduction des concepts et des outils utilise´s en compression des si-
gnaux et plus particulie`rement des images. Dans une premie`re section nous introduirons les pertes lie´es
a` la nume´risation de signaux pour enchaˆıner sur les notions de compression avec pertes, ainsi que les
techniques usuelles permettant d’effectuer ces pertes et d’optimiser leur influence. Nous terminerons en
abordant quelques notions comple´mentaires qui sont inte´ressantes pour la repre´sentation des signaux et
leur manipulation une fois compresse´s.
3.1 Signaux nume´riques
Beaucoup de signaux sont issus de phe´nome`nes physiques, et plus ge´ne´ralement d’ondes (compres-
sion/de´compression de mate´riaux pour les ondes sonores, ondes e´lectro-magne´tiques pour les photogra-
phies, ...). Ces ondes peuvent eˆtre mode´lise´es a` l’aide de fonctions (ou variables ale´atoires) continues a`
valeurs re´elles. Prenons pour exemple une fonction f(t) telle que f : R+ 7→ R, et conside´rons t comme
le temps. Sur un intervalle de temps [t0; t1] (t0 6= t1), aussi petit qu’il soit, f posse`de une infinite´ de
re´alisations. De meˆme pour un instant t donne´e f(t) a une pre´cision nume´rique infinie, puisqu’a` valeur
re´elle.
Les supports nume´riques ayant une capacite´ limite´e (nombre de bits), ces fonctions a` pre´cision infinie
ne peuvent pas eˆtre stocke´es directement. Ainsi la nume´risation n’est pas imme´diate, il faut discre´tiser et
limiter le nombre d’instants auxquels on souhaite conserver f mais e´galement le nombre de valeurs prises
par f(t).
La discre´tisation (ou e´chantillonnage) de [t0, t1] se fait le plus souvent a` pas fixe T . On conservera alors
les valeurs {F (t0), F (t0+T ), F (t0+2T ), . . .}, ou` F : R+ 7→ R est issue de f (par exemple F (t) = f(t), ou
encore F (t) = 1T
∫ t+T
t
f(u) du). Cette e´chantillonnage est effectue´ habituellement de manie`re a` respecter
le the´ore`me de Nyquist-Shannon : le signal F ne doit posse´der aucune composante fre´quentielle au dela` de
la plage [− 12SF ; 12SF ] ou` SF = 1T est appele´ fre´quence d’e´chantillonnage. Cette contrainte est suffisante
pour pouvoir restituer les valeur F (t) quel que soit t.
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La discre´tisation des valeurs prises par F (t) s’effectue ensuite a` l’aide d’une fonction Q : R 7→ AQ, ou`
AQ est l’alphabet des valeurs autorise´es pour leur repre´sentation nume´rique. Cette ope´ration n’est autre
qu’une quantification effectue´e sur un alphabet de taille infinie (cf. section suivante).
Suite a` ces discre´tisations, la repre´sentation nume´rique d’un signal re´el est donc imparfaite et cause
des pertes d’informations. Un compromis doit donc eˆtre fait entre la pre´cision du signal et le nombre de
bits ne´cessaires pour sa repre´sentation.
3.2 Pertes et quantification
Afin d’augmenter les performances de compression des signaux nume´riques, on peut chercher a` di-
minuer le nombre de symboles de l’alphabet (i.e. les valeurs nume´riques autorise´es par la repre´sentation
discre`te) en entre´e du processus de codage entropique. Cette diminution peut s’effectuer en associant a`
tout symbole de l’alphabet de de´part un nouveau symbole dans un alphabet plus petit, ce qu’on appelle
la quantification scalaire.
On peut e´galement construire un dictionnaire re´duit de se´quences de symboles repre´sentatives (qui
ne´cessitera d’eˆtre transmis si il ne peut eˆtre construit de fac¸on similaire au codeur et au de´codeur) et
associer a` chaque se´quence d’entre´e du syste`me l’indexe de la se´quence la plus similaire dans le diction-
naire. On appelle cette approche la quantification vectorielle. Le codeur entropique n’est alors utilise´ que
pour compresser les indexes.
Dans ces deux situations, on effectue une ope´ration surjective. Les symboles ou se´quences ainsi trans-
forme´s ne pourront jamais eˆtre re´cupe´re´s, il existe donc des pertes d’information qui sont optimisables.
3.2.1 Quantification scalaire
Soit AI l’alphabet initialement utilise´ pour repre´senter le signal et AQ l’alphabet apre`s quantification,
tels que Card(AQ) < Card(AI), l’ope´rateur de quantification peut s’e´crire :
Q : AI 7→ AQ
x → xq , (3.1)
et l’operation de dequantification pseudo inverse :
Q¯ : AQ 7→ AI
xq → x˜ . (3.2)
Par la suite, la valeur approxime´e x˜ = Q¯ (Q(x)) sera note´e Q˜(x).
Exemple — 3.2.1 (Un quantificateur scalaire simple)
Si l’alphabet initial AI est l’ensemble des valeurs entie`res pouvant eˆtre repre´sente´e sur N bits,
Card(AI) = 2N . Un exemple simple de quantification scalaire est la re´duction de la pre´cision des
e´chantillons du signal. On peut ainsi de´cider de supprimer un certain nombre de bits (k) afin de re´duire
la taille de l’alphabet. L’alphabet des valeurs quantifie´es AQ sera alors l’ensemble des valeurs entie`res
pouvant eˆtre repre´sente´e sur N − k bits soit Card(AQ) = 2N−k. La manie`re la plus simple d’effectuer
cette re´duction est un de´calage de bits supprimant ceux de poids faible. L’ope´ration pseudo-inverse
consiste alors a` remplacer les bits supprime´s par des bits nuls par exemple.
Puisque l’applicationQ est surjective, on peut chercher a` minimiser l’erreur de quantification |x−Q˜(x)|
selon certains crite`res. A titre d’exemple, l’algorithme Lloyd-Max [Max60, Llo82] cherche la solution
optimale au proble`me de minimisation de l’espe´rance de l’erreur quadratique due a` la quantification
scalaire :
E
[(
X − Q˜(X)
)2]
.
Cependant, utilise´e dans un codec, ce type d’optimisation ne´cessite que le de´codeur connaisse e´galement
la loi de probabilite´ de X. Les parame`tres de sa distribution (ou un dictionnaire de symboles) doivent
donc eˆtre transmis (ou fixe´s).
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Comme il sera pre´sente´ par la suite (cf. section 3.3), les signaux sont de pre´fe´rence de´corre´le´s avant
d’eˆtre quantifie´s. Leur repre´sentation apre`s de´corre´lation est souvent propice a` l’utilisation d’un simple
quantificateur uniforme. Ce dernier consiste a` proposer des valeurs quantifie´es
{
Q˜(AQ)
}
uniforme´ment
re´parties dans AI .
Un autre quantificateur tre`s re´pandu est le quantificateur uniforme avec zone morte qui posse`de une
zone de quantification plus importante autour de l’origine et reste uniforme partout ailleurs.
Notons e´galement que le principe de quantification est utilise´ pour la repre´sentation finie des valeurs
re´elles en virgule flottante. Cette discre´tisation de l’ensemble des valeurs est souvent la cause d’accumu-
lations d’erreurs de calculs, et de pertes d’informations lorsque des transformations nume´riques a` valeurs
re´elles sont employe´es. La transforme´e de Fourier discre`te ou celle en cosinus qui sera pre´sente´e dans la
section 3.3 sont de bons exemples.
3.2.2 Quantification vectorielle
Loin d’eˆtre optimale pour des proble`mes tels que la compression, la quantification scalaire peut eˆtre
ame´liore´e en conside´rant un alphabet initiale AVI dont chaque symbole est une combinaison (ou vecteur)
de symboles de l’alphabet AI . La quantification vectorielle (QV) permet de re´duire les distorsions (en
terme d’erreur quadratique) introduites par une simple quantification scalaire uniforme.
Les syste`mes de compression utilisant ce type de quantification sont souvent asyme´triques : le codeur
doit estimer les parame`tres optimaux de quantification et les transmettre. Un dictionnaire optimal est
ainsi construit. Chacun de ses e´le´ments est un repre´sentant de l’alphabet AVI qui sera utilise´ par la
suite pour reconstruire le signal. Les valeurs quantifie´es correspondent alors a` l’index du repre´sentant du
dictionnaire le plus similaire selon une me´trique de distorsion donne´e (cf. section suivante).
Il existe de nombreuses me´thodes pour construire le dictionnaire. L’un des algorithmes les plus utilise´s
est celui de Linde, Buzo et Gray (LBG) [LBG80, GG91], qui est similaire a` la me´thode des k-means pour
le clustering de donne´es. LBG est une ge´ne´ralisation en dimension finie de l’algorithme Lloyd-Max. Il
part d’un dictionnaire sous-optimal et cherche a` l’ame´liorer. Sa complexite´ pour trouver un dictionnaire
optimal est exponentielle avec la dimension des vecteurs, et sa convergence de´pend du dictionnaire initial.
Il existe donc des techniques sous optimales, visant a` offrir de bonnes performances pour un temps de
calcul plus faible, la technique la plus rapide e´tant de fixer une partition uniforme par exemple.
3.2.3 The´orie de´bit-distorsion
Comme mentionne´ pre´ce´demment la nume´risation des signaux pose le proble`me de trouver le de´bit
binaire ne´cessaire a` obtenir une distorsion donne´e et inversement. De meˆme, lorsqu’une compression avec
pertes est effectue´e, les principaux objectifs peuvent eˆtre de compresser au maximum tout en respectant
une certaine qualite´, ou encore d’introduire le minimum de distorsions pour un taux de compression fixe´.
La the´orie de´bit-distorsion cherche a` apporter des solutions aux deux proble`mes pre´ce´dents. Pour un
signal f donne´, soit R(Q) le de´bit pour une configuration des parame`tres de compression Q (ge´ne´ralement
le quantificateur) et D(Q) la distorsion, alors la fonction de´bit-distorsion D(Rm) est de´finie de manie`re
the´orique comme la solution au proble`me de minimisation de la distorsion pour un de´bit maximal Rm,
et la fonction distorsion-de´bit R(Dm) est de´finie comme celle du plus petit de´bit pour une distorsion
maximale Dm. Ces proble`mes d’optimisation sous contrainte peuvent s’e´crire :
D(Rm) = min
Q∈Q, R(Q)≤Rm
D(Q),
R(Dm) = min
Q∈Q, D(Q)≤Dm
R(Q).
avec Q l’ensemble des configurations possibles des parame`tres de compression.
Si R et D sont des fonctions convexes, ces proble`mes sont souvent re´solus par une minimisation
lagrangienne sans contrainte :
JD(Q,λ) = D(Q) + λR(Q),
JR(Q,λ) = R(Q) + λD(Q),
avec λ > 0.
Ainsi, une me´trique de qualite´ et/ou de distorsion D(Q) adapte´e au contexte applicatif ou aux
contraintes de calculs est utilise´e afin d’optimiser le de´bit versus les distorsions.
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Mesures de distorsion
De nombreuses me´triques peuvent eˆtre utilise´es pour mesurer les distorsions. La majorite´ de celles-ci
se fondent sur la norme de Minkowski :
Err =
(∑
k
|ek|β
)1/β
,
ou` ek est l’erreur entre le k-ie`me e´le´ment du signal f et sa version estime´e f˜ :
ek = f(k)− f˜(k).
La plus utilise´e pour l’optimisation de´bit-distorsion est l’erreur quadratique moyenne (MSE : Mean
Squared Error). Pour un signal de longueur N , elle s’exprime comme
MSE =
1
N
N−1∑
k=0
∣∣∣f(k)− f˜(k)∣∣∣2 .
Les valeurs de la MSE e´tant souvent tre`s e´leve´es a` bas de´bit, le PSNR (Peak-to-peak Signal-to-Noise
Ratio) qui s’exprime en de´cibel (dB) est souvent pre´fe´re´e pour comparer des courbes de distorsions :
PSNRdB = 10 log10
(2p − 1)2
MSE
,
ou` p est le nombre de bits de pre´cision des e´chantillons. Dans le cas de la compression sans perte, le
PSNR est infini, et il de´crois selon l’erreur.
La minimisation de l’erreur quadratique moyenne revient a` minimiser les variations d’e´nergies entre
le signal original et celui reconstruit. Cependant, cette variation e´nerge´tique n’est pas toujours adapte´e,
principalement lorsque le re´sultat de la compression est destine´ a` eˆtre appre´cie´ par des humains (images,
sons, ...) qui n’ont pas une sensibilite´ globale (moyenne des erreurs sur la totalite´ de l’image, du signal),
mais plus localise´e (variations spatiales, fre´quentielles, temporelles...). Ainsi des me´triques visant a` simuler
le comportement du cerveau humain face aux distorsions sont utilise´es pour optimiser la compression : des
mode`les psycho-acoustiques pour la compression sonore, tels que celui utilise´ pour la norme internationale
MP3 (MPEG-1/2 Audio Layer 3 : ISO/CEI 13818-3), et des mode`les psycho-visuels (HVS Human Vision
System) pour l’image et la vide´o, dont les plus connues sont la me´trique JND (Just Noticeable Difference)
de Lubin (Sarnoff Corporation) [Lub93, Lub95, Lub97, LF97], et la VDP (Visible Difference Predictor)
de Daly [Dal93, Dal94].
Ces mode`les psycho-visuels utilisent souvent les trois principales variations auxquelles l’œil humain est
sensible : la sensibilite´ a` l’intensite´ lumineuse, a` la fre´quence spatiale (contrastes), et au contenu (effets
de masquage fre´quentiel). Le masquage, e´galement utilise´ dans les mode`les psycho-acoustiques, est un
effet produit en pre´sence de plusieurs fre´quences d’intensite´ diffe´rentes : l’humain perc¸oit moins les plus
faibles (dans des zones texture´es, ou proches de contours contraste´s par exemple).
Il existe e´galement d’autres mode`les moins base´s sur des e´tudes de la perception mais tout de meˆme
efficaces (en particulier sur des images naturelles) telles que celles propose´es par Wang : SSIM (Structural
SIMilarity) [WBSS04] et MS-SSIM (MultiScale SSIM ) [WSB03] une extension multi-e´chelle plus robuste.
Ces me´triques demandent souvent une complexite´ calculatoire assez importante, qui les rend difficile-
ment utilisable avec des syste`mes de compression rapides. Wang utilise tout de meˆme SSIM dans [WLS07]
pour effectuer l’optimisation d’un codage progressif et obtient des re´sultats inte´ressants.
Compression presque sans perte
Dans certaines situations, on va plutoˆt vouloir autoriser une variation sur chaque e´chantillon qui soit
infe´rieure a` un seuil δ donne´. Dans ce cas, si s(k) est le signal original et s˜(k) le signal de´te´riore´ par la
compression (ou signal approche´), alors on cherche a` obtenir :
∀k |s(k)− s˜(k)| ≤ δ ⇐⇒ ‖s− s˜‖∞ ≤ δ .
Cette approche est souvent qualifie´e de compression presque sans perte (near lossless).
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Pour obtenir le seuil δ minimal satisfaisant un taux de compression donne´, le PAE (Peak of Absolute
Error)
PAE = max
k
|s(k)− s˜(k)| = ‖s− s˜‖∞
est utilise´ comme me´trique pour l’optimisation de´bit-distorsion.
Comme il sera pre´sente´ dans la section suivante, les signaux peuvent eˆtre de´corre´le´s a` l’aide de
me´thodes pre´dictives, ou de transforme´es. Pour les me´thodes pre´dictives, la pre´diction est effectue´e a`
l’aide des informations de´ja` quantifie´es (et ve´rifiant un PAE donne´). L’erreur de pre´diction peut alors
aise´ment eˆtre quantifie´e a` son tour pour respecter le meˆme PAE. Un quantificateur scalaire uniforme avec
un pas de quantification e´gal au δ souhaite´ sera alors le plus pratique.
Dans des sche´mas par transforme´e, le PAE est beaucoup plus contraignant que la MSE. En effet si
la transforme´e est orthonormale, la MSE lie´e a` une quantification sera la meˆme dans l’espace transforme´
que dans l’espace original ; et si la transforme´e est biorthogonale, elle reste simple a` estimer. Cependant,
si l’on prend pour exemple une de´composition en sous-bandes et que l’on cherche a respecter un PAE = δ,
une quantification scalaire uniforme de pas δ sur une seule des sous-bande impliquera de´ja` un PAE e´gal
a` δ sur le signal reconstruit et interdira alors la quantification uniforme des autres bandes. Des me´thodes
plus approprie´es doivent donc eˆtre mises en place (cf. section 6.4).
3.3 De´corre´lation des signaux
Comme brie`vement mentionne´ dans la section pre´ce´dente, les e´chantillons composant les signaux sont
en ge´ne´ral corre´le´s et posse`dent donc une information redondante. Une e´tape de de´corre´lation visant a`
supprimer cette redondance s’ave`re alors tre`s be´ne´fique pour l’ame´lioration des taux de compression. Ce
traitement s’effectue en amont de la quantification pour eˆtre plus efficace. Les deux grandes familles visant
a` effectuer cette de´corre´lation seront pre´sente´es dans cette section, a` savoir les approches par pre´diction
et celles par transformation.
3.3.1 Pre´diction
La de´corre´lation par pre´diction, souvent ge´ne´ralise´ sous le nom de codage DPCM (Differential Pulse
Code Modulation), consiste a` estimer la valeur probable xˆi d’un e´chantillon xi a` l’aide d’une information
causale et a` ne conserver que l’erreur de cette pre´diction :
ǫi = xi − xˆi
L’information causale est ge´ne´ralement compose´e de l’ensemble des e´chantillons pre´ce´demment de´corre´le´s
xj∈{0..i−1} (ainsi que de toutes valeur pouvant eˆtre calcule´es a` partir de celles-ci), mais peut eˆtre diffe´rente
a` condition que le processus de pre´diction puisse eˆtre inverse´ pour reconstruire le signal original (donne´es
pre´ce´demment transmises).
3.3.2 Transformation
La transformation consiste a` changer l’espace de repre´sentation des donne´es. Pour la compression,
il est pre´fe´rable qu’elle ait de bonnes proprie´te´s de de´corre´lation et ne´cessaire qu’elle soit inversible
de manie`re a` pouvoir restituer le signal par la suite. La fonction T : s → ŝT permettant de changer
l’espace de repre´sentation de tout signal s est appele´e transforme´e. Lorsqu’elle est inversible, il existe une
fonction T−1(ŝT), appele´e transforme´e inverse, telle que T−1(T (s)) = s. Ne seront aborde´e ici que les
transforme´es sur des signaux discrets finis (signaux e´chantillonne´s et de longueur finie). Pour ces signaux,
deux classes de transforme´es seront distingue´es : les transforme´es redondantes et non redondantes. Si T
est redondante, alors Card(T (s)) > Card(s). En compression sans perte on pre´fe`re souvent le cas non
redondant : Card(T (s)) = Card(s).
Certaines transformations sont the´oriquement inversibles, mais ne le sont pas totalement dans la pra-
tique : des erreurs d’arrondis peuvent survenir lors de calculs sur des valeurs flottantes. D’autres peuvent
e´galement ne´cessiter un nombre infini de coefficients dans l’espace transforme´ pour eˆtre inversibles. Dans
la pratique, on peut utiliser ces transforme´es et limiter le nombre de coefficients pour obtenir une ap-
proximation du signal. Dans les deux cas, la compression sera conside´re´e comme une compression avec
pertes.
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Dans cette section, la transforme´e en cosinus discrets (DCT Discret Cosine Transform) et la trans-
forme´e en ondelettes discre`te (DWT Discrete Wavelet Transform), qui sont les plus utilise´es en com-
pression, seront tout d’abord pre´sente´es de manie`re pratique. Ces deux transforme´es sont de´taille´es de
fac¸on the´orique dans le livre de re´fe´rence de Ste´phane Mallat [Mal08]. D’autres repre´sentations, moins
pre´sentes dans la litte´rature, mais e´galement utilise´es en compression, seront ensuite mentionne´e.
DCT
Issue des travaux de Joseph Fourier, la transforme´e en cosinus continue CT permet de repre´senter
une fonction continue f , de´finie sur un intervalle borne´ [a, b]), a` l’aide d’une combinaison line´aire de
cosinuso¨ıdes. Elle est tre`s connue en traitement du signal depuis que sa version discre`te DCT a e´te´
propose´e [ANR74]. Plusieurs bases de cosinus peuvent eˆtre construites a` partir des se´ries de Fourier
(appele´es bases de cosinus I, II, III, IV, ...). Elles diffe`rent par la repre´sentation du signal f˜ ge´ne´re´ par
extension en dehors de l’intervalle [a, b].
Pour un signal s de longueur N les DCT-II et DCT-IV se de´finissent comme :
ŝDCT−II(k) =
N−1∑
n=0
s(n) cos
(
π
(
n+ 12
)
k
N
)
,
ŝDCT−IV(k) =
N−1∑
n=0
s(n) cos
(
π
(
n+ 12
) (
k + 12
)
N
)
,
pour k ∈ [0..N − 1]. Et leurs transforme´es inverses sont identiques a` un facteur de normalisation pre`s :
s(n) =
2
N
[
N−1∑
k=0
ŝDCT−II(k) cos
(
π
(
k + 12
)
n
N
)]
,
s(n) =
2
N
[
N−1∑
k=0
ŝDCT−IV(k) cos
(
π
(
k + 12
) (
n+ 12
)
N
)]
,
La DCT-II est utilise´e sur des blocs distincts en compression d’images (apre`s une application bidi-
mensionnelle de la transforme´e). Elle suppose que le signal ge´ne´re´ par extension est 2N -pe´riodique et est
pair en − 12 et en N − 12 et donc s(k) = s(−k − 1) pour k < 0 et s(k) = s(2N − 1− k) pour k ≥ N .
En compression audio (codecs MP3 ou AC-3 par exemple) c’est une version modifie´e de la DCT-IV,
la MDCT [PJB87] , qui est souvent utilise´e. Elle est conc¸ue pour eˆtre applique´e sur des portions du signal
ayant un recouvrement. Ainsi, pour un signal s, les portions pi de longueur 2N seront telles que pi aura
ses N premiers e´chantillons en commun avec pi−1, et ses e´chantillons suivant en commun avec pi+1.
p̂iMDCT(k) =
2N−1∑
n=0
pi(n) cos
(
π
(
n+ 12 +
N
2
) (
k + 12
)
N
)
pour k ∈ [0..N − 1]. Et sa transforme´e pseudo-inverse :
p˜i(n) =
1
N
N−1∑
k=0
p̂iMDCT(k) cos
(
π
(
n+ 12 +
N
2
) (
k + 12
)
N
)
pour n ∈ [0..2N −1]. Elle a la proprie´te´ de fournir un nombre de coefficients transforme´s qui est deux fois
moins important que le nombre d’e´chantillons. Ce nombre de coefficients re´duits implique une erreur de
reconstruction. Cependant cette erreur est supprime´e par l’ajout de l’information obtenue par recouvre-
ment des portions. Ce phe´nome`ne est connu sous le nom de TDAC (time-domain aliasing cancellation).
Au final, pour qu’un signal s de longueur M = gN puisse eˆtre reconstruit parfaitement, p0 devra
contenir N e´chantillons arbitraires (nuls ou syme´trie), puis les N premiers e´chantillons de s, et le dernier
bloc pg contiendra les N derniers e´chantillons de s et N autres arbitraires. Ainsi la transformation
comple`te du signal fournira (g + 1)N coefficients, soit une le´ge`re redondance.
Contrairement a` la DCT-II, la DCT-IV suppose une repre´sentation impaire en N − 12 . Ainsi lorsque
le bloc transforme´ n’est pas nul en ce point, une discontinuite´ est cre´e´e, et des coefficients de forte
amplitude apparaissent. C’est pourquoi en compression on pre´fe`re appliquer une feneˆtre avant d’utiliser
la MDCT. Dans ce cas, pour que la MDCT puisse eˆtre inversible quelques ope´rations supple´mentaires
seront ne´cessaires.
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Ondelettes
La DCT et plus ge´ne´ralement les transforme´es de Fourier permettent de repre´senter un signal fini
comme une somme de fonctions sinuso¨ıdales (et donc de longueurs infinies) en supposant que celui-ci
est pe´riodique en dehors de ses bornes de repre´sentation. Contrairement a` ces approches, les ondelettes
permettent une repre´sentation localise´e, temps/fre´quence, du signal en le projetant sur des fonctions
oscillantes a` support borne´, appele´es ondelettes. Ces ondelettes sont issues d’une ondelette me`re Ψ (ici
normalise´e ‖Ψ‖ = 1 et centre´e au voisinage de t = 0) par de´calage temporel (translate´e de u ∈ Z
pour travailler sur des signaux discrets) et par dilatation (facteur d’e´chelle s ∈ N pour obtenir une
repre´sentation discre`te), et forment une famille :
W =
{
Ψu,s(t) =
1√
2s
Ψ
(
t− u
2s
)}
,
le facteur 1√
2s
permettant de normaliser ‖Ψu,s‖ = 1. Pour t ∈ R, Ψ doit ve´rifier :∫ +∞
−∞
Ψ(t) dt = 0,
et les ondelettes discre´tise´es formant la famille WZ :∑
t∈Z
Ψu,s(t) = 0.
La transforme´e en ondelettes a` un instant u et a` une e´chelle s d’un signal discret f est alors la
projection de f sur Ψu,s :
f̂DWT(u, s) =
∑
t∈Z
f(t)Ψu,s(t),
et peut eˆtre vu comme un produit de convolution :
f̂DWT(u, s) = f ⋆ Ψ¯s(u),
avec
Ψ¯s(t) =
1√
2s
Ψ
(−t
2s
)
.
La transforme´e en ondelettes permet ainsi de mode´liser un filtrage multi-e´chelle.
Pour un signal discret f fini de longueur N , f̂DWT(u, s) sera de´fini pour u ∈ [0..N − 1]. La DWT
peut alors avoir quelques variantes en fonction de comment est mode´lise´e l’extension du signal lorsque le
filtrage ne´cessite des valeurs de f au dela` de l’intervalle [0..N − 1]. On peut par exemple conside´rer une
syme´trisation, une pe´riodicite´, ou des valeurs nulles.
Afin de pouvoir reconstituer le signal original a` partir d’une de´composition effectue´e jusqu’a` une
e´chelle s = j, il est ne´cessaire de rajouter les basses fre´quences correspondantes aux e´chelles supe´rieures a`
j. On peut alors introduire la fonction d’e´chelle Φ (aussi appele´e ondelette pe`re) qui permet de repre´senter
le signal f a` diffe´rentes e´chelles en agissant comme un filtre passe bas. Elle est de´finie par :
Φ(t) =
∫ +∞
1
Ψ0,s(t) ds,
qui permet e´galement de ge´ne´rer une famille de fonctions d’e´chelles :
S =
{
Φu,s(t) =
1√
2s
Φ
(
t− u
2s
)}
.
La repre´sentation basses fre´quences du signal f peut alors s’e´crire :
f̂Φ(u, s) = f ⋆ Φ¯s(u),
avec
Φ¯s(t) =
1√
2s
Φ
(−t
2s
)
.
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Pour eˆtre applique´e en compression sans perte, la familles d’ondelettes discre`tesWZ,u∈[0..N−1],s≤j doit
eˆtre choisie de manie`re a` former une frame. Ainsi il existera une frame duale W∗
Z,u∈[0..N−1],s≤j =
{
Ψ∗u,s
}
telle que :
f(t) =
N−1∑
u=0
f̂Φ(u, j)Φ
∗
j (t) +
j∑
s=0
N−1∑
u=0
f̂DWT(u, s)Ψ
∗
u,s(t)
On parlera alors d’ondelettes bi-orthogonales, et les Φ et Ψ seront appele´s filtres d’analyse, tandis que
les Φ∗ et Ψ∗ seront appele´s filtres de synthe`se. Et si W est orthogonale, alors W∗ =W.
Jusqu’a` pre´sent la de´composition est redondante : les f̂Φ(u, 0) ainsi que chacun des j niveaux de
de´composition f̂DWT(u, j) ne´cessitent chacun N coefficients. Cependant, les f̂DWT(u, 0) correspondant
aux hautes fre´quences du signal selon Ψ, et les f̂Φ(u, 0) aux basses fre´quences, un sous-e´chantillonnage
dans chacune des bandes peut eˆtre effectue´. On peut ensuite re´-appliquer la de´composition sur les basses
fre´quences sous-e´chantillonne´es. La de´composition revient alors a` effectuer une analyse en sous-bandes
par cascade de bancs de filtres :
f
f̂DWT(u, 0) ↓ 2 H0
f̂Φ(u, 0) ↓ 2
f̂DWT(u, 0) ↓ 2 H1
f̂Φ(u, 0) ↓ 2 L1
(3.3)
ou` ↓ 2 correspond a` un sous-e´chantillonnage uniforme d’un facteur 2.
Il n’est pas toujours e´vident de calculer analytiquement les filtres de synthe`se permettant de recons-
truire le signal d’origine. Cependant, une technique connue sous le nom de lifting scheme, dont les concepts
fondamentaux et des re´fe´rences a` d’autres articles sont disponibles dans [Swe96], permet de concevoir
tre`s facilement des filtres d’analyse et leur filtre dual.
Le principe repose sur un partitionnement S (comme split) des e´chantillons du signal f en deux
ensembles f0 et f1 (ou plus ; simplifie´ a` deux pour illustrer). f0 est alors utilise´ pour effectuer la pre´diction
P (comme predict) des e´chantillons de f1, qui se voient re´-attribuer leur erreur de pre´diction et peuvent
alors eˆtre conside´re´s comme les hautes fre´quences H sous-e´chantillonne´es de f . Cette erreur de pre´diction
est ensuite utilise´e pour effectuer une mise a` jour U (comme update) sur f0 consistant a` supprimer ces
hautes fre´quences identifie´es dans H et a` produire un signal basses fre´quences sous-e´chantillonne´ L :
f // S
f0
f1 −/.-,()*+//
P
OO
+/.-,()*+//
U

L
H
(3.4)
Le sche´ma peut ensuite eˆtre re´ite´re´ sur les basses fre´quences pour obtenir une de´composition dyadique,
et sur les hautes fre´quences pour obtenir une de´composition en paquets d’ondelettes.
Ce sche´ma de lifting est couramment employe´ par les algorithmes de compression pour sa simplicite´
algorithmique et donc sa vitesse d’exe´cution et pour son faible couˆt me´moire, puisque la transforme´e peut
ainsi eˆtre effectue´e dans le meˆme espace me´moire que le signal initial.
Les ondelettes ont une proprie´te´ inte´ressante pour la compression : si Ψ a ses P premiers moments
nuls (re´gularite´ d’ordre p), alors, la projection de tout polynoˆme d’ordre infe´rieur a` P sur Ψ sera nulle :∫ +∞
−∞
xpΨ(x) dx = 0 ∀p ∈ Z/P
Ainsi plus Ψ sera re´gulie`re, plus la transforme´e ge´ne`rera des coefficients nuls (et re´duira ainsi l’entropie).
Malheureusement, le nombre de moments nuls est limite´ par le support de l’ondelette. Plus la re´gularite´
sera e´leve´e et plus le nombre d’oscillations, ne´cessaires a` l’annulation des moments, le sera e´galement.
Daubechies a montre´ que pour obtenir une ondelette orthogonale a` P moments nuls, le filtre associe´ a`
l’ondelette ne´cessite d’au moins 2P coefficients. Les ondelettes de Daubechies [Dau88, Dau92] ont e´te´
cre´e´es pour posse´der ces P moments nuls et avoir un support le plus compact possible.
Or, plus la taille du support est e´leve´e, plus l’ondelette va capter des discontinuite´s e´loigne´es(polynoˆmes
d’ordre important). Dans ce cas, la projection aura des valeurs non nulles.
Un compromis entre le nombre de moment nuls et la taille du support doit donc eˆtre fait. En com-
pression sans perte d’images, on utilise souvent les « ondelettes spline 5/3 » de Le Gall [LGT88] (ce qui
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signifie que le filtre passe bas posse`de 5 coefficients et que le passe haut en posse`de 3) qui correspondent
a` un lifting par spline (partitionnement pair/impair, pre´diction des e´chantillons impairs comme appar-
tenant aux droites passant par leurs deux voisins pairs, mise a` jour par ajout aux e´chantillons pairs de
la moitie´ de la moyenne des erreurs commises sur leurs deux voisins impairs). Tandis qu’en compression
avec pertes on pre´fe`re souvent les « ondelettes CDF 9/7 » de Cohen, Daubechies et Feauveau [CDF90].
Comme mentionne´ dans l’introduction de la section, le livre de re´fe´rence de Ste´phane Mallat [Mal08]
permettra d’approfondir la the´orie et les applications de cette transforme´e.
Autres
Bien que la DCT et la DWT soient les plus utilise´es en compression, il en existe beaucoup d’autres,
dont des techniques de´rive´es : la DPWT (Discret Packet Wavelet Transform), par exemple, consiste a`
re´appliquer des de´compositions sur les bandes hautes fre´quences de fac¸on a` mieux de´corre´ler les coefficients
d’ondelettes.
La KLT (Karhunen-Loe`ve Transform), e´quivalente a` la PCA (Principal Component Analysis), est
re´pute´e pour son optimalite´ the´orique en terme de de´bit-distorsions pour la compression de sources
suivant une loi gaussienne. Pour les sources suivant une loi quelconque, cette transforme´e orthonormale
permet d’obtenir la meilleur de´corre´lation possible, et minimise l’erreur quadratique moyenne (MSE) qu’il
est possible d’obtenir avec un nombre de coefficients restreints.Cependant, pour que ces optimalite´s soient
ve´rifie´es, il faut connaˆıtre les vecteurs propres engendre´s par la de´composition (et donc les transmettre)
et la complexite´ calculatoire est assez importante : il faut calculer la matrice de covariance, effectuer sa
de´composition en valeurs propres et vecteurs propres, et effectuer la projection des donne´es sur la base
ainsi obtenue. La DCT est, dans le cas de processus de Markov gaussiens, re´pute´e pour en eˆtre une bonne
approximation des vecteurs propres de sa KLT, elle est donc pre´fe´re´e pour sa plus faible complexite´. Le
lecteur pourra se re´fe´rer au chapitre 4 de [TM01] ainsi qu’aux articles [PTMO07, BSS09].
La WHT (Walch-Hadamard Transform), e´galement connue sous le nom de transforme´e en ”S” ou
”ondelette de Haar”, a eu une utilisation accrue en compression sans perte, et se voit encore utilise´e
aujourd’hui pour son support compact et donc la faible de´pendance entre ses coefficients [WQ05, DBM06].
Elle fut ame´liore´e en compression sans perte d’images par une e´tape de pre´diction permettant de mieux
de´corre´ler ses coefficients : transforme´e ”S+P” [SP93, SP96a].
Une autre transformation tre`s connue et qui a pu eˆtre utilise´e en compression sans perte et presque sans
perte d’images est la pyramide laplacienne [BA83, AABL97, ABA01]. Celle ci est construite re´cursivement
par la cre´ation d’une image basses fre´quences sous-e´chantillonne´e, et une image hautes fre´quences pleine
re´solution, correspondant a` l’erreur entre l’image basses fre´quences interpole´e pour fournir une image
pleine re´solution, et l’image originale. Ainsi, elle est redondante d’un facteur 4/3, et n’est donc pas
beaucoup utilise´e en compression.
On peut e´galement citer les polynoˆmes orthogonaux de Legendre (qui ont e´galement donne´ lieux aux
ondelettes de Legendre) qui peuvent eˆtre utilise´s en compressions de signaux et d’images ; la transforme´e
de Radon discre`te, connue sous le nom de transforme´e ”Mojette” pour laquelle il y a eu quelques essais
en compression sans perte d’images [KA08]. Cette transforme´e non redondante ne prend qu’un nombre
tre`s limite´ d’orientations (3 par exemple) pour effectuer la projection de l’image.
Il existe encore une panoplie de transforme´es, certaines efficaces pour la compression, d’autres moins,
d’autres encore inconnues du domaine... Leur efficacite´ de´pend principalement de leurs proprie´te´s, de
celles du signal et de celles souhaite´es dans le sche´ma de compression (avec ou sans perte, repre´sentation
progressive (cf. section suivante), ...).
3.4 Proprie´te´s comple´mentaires des sche´mas de compression
Bien que le taux de compression soit un crite`re d’e´valuation important, les cadres applicatifs peuvent
reque´rir une certaine flexibilite´ de la part des codecs. Ces proprie´te´s jouent un roˆle important sur le choix
des techniques a` mettre en place et sur l’organisation du flux de donne´es compresse´es. Les principales
fonctionnalite´s que cherchent a` offrir les formats de fichiers sont : l’acce`s ale´atoire, la progressivite´ et la
repre´sentation sous forme d’objets. Ces proprie´te´s sont utiles pour faciliter la manipulation du contenu
et visent a` re´duire les couts de transfert, de calculs et de stockage me´moire.
3.4.1 Acce`s ale´atoire
L’acce`s ale´atoire aux donne´es offre la possibilite´ d’acce´der rapidement a` une information ou une
plage d’informations dont on connaˆıt la localisation dans l’espace de repre´sentation du signal une fois
de´compresse´ (positionnement temporel, spatial, spatio-temporel, ...). La compression de l’information
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rend l’acce`s ale´atoire imme´diat impossible. Cependant, l’ajout d’une information permettant la localisa-
tion de diffe´rentes zones est un proce´de´ usuel et permet un acce`s ale´atoire grossier qui peut eˆtre suivi
d’une de´compression jusqu’a` obtention des donne´es souhaite´es.
Ainsi, les formats de fichiers qui cherchent a` offrir un acce`s ale´atoire sont conc¸us a` l’aide d’un en-teˆte
et/ou de marqueurs dans le flux qui apportent des repe`res de localisation. Lorsqu’un codage adaptatif est
utilise´, les mode`les statistiques doivent eˆtre re´initialise´ a` chaque repe`re de localisation afin de permettre
un de´codage de chaque segment inde´pendamment des autres. Cette re´initialisation ainsi que l’information
de localisation entrainent des pertes de compression.
La mise en place de l’acce`s ale´atoire a donc un couˆt, et plus la pre´cision d’acce`s sera fine, plus il faudra
s’attendre a voir le de´bit augmenter. Cependant il permet d’e´viter le transfert et la de´compression de la
totalite´ de l’information pre´ce´dent la portion souhaite´e.
3.4.2 Progressivite´
Contrairement a une organisation se´quentielle qui permet de reconstruire le signal e´chantillon par
e´chantillon (ou bloc d’e´chantillons par blocs d’e´chantillons), la progressivite´ apporte une repre´sentation
de plus en plus pre´cise du signal tout au long du flux de donne´es. On parle souvent de repre´sentation
scalable ou encore lossy to lossless lorsque cette progressivite´ permet d’atteindre une repre´sentation sans
perte a` la fin de la de´compression. On distingue deux principaux types de progressivite´ : celle en qualite´
et celle en re´solution.
Qualite´ progressive
La qualite´ progressive est synonyme de re´duction successive d’erreurs d’approximations du signal.
Celui-ci est d’abord transmis avec une faible qualite´/pre´cision (beaucoup de pertes/distorsions), puis est
progressivement raffine´ (re´duction des distorsions) a` l’aide de nouvelles informations.
Equitz et Cover [EC91] de´montrent qu’une telle repre´sentation sous forme d’arbre de raffinages suc-
cessifs ne peut eˆtre optimale qu’a` la condition que les diffe´rentes e´tapes de raffinage puissent s’e´crire sous
la forme d’une chaˆıne de Markov. Ainsi, la compression de signaux sous une forme progressive ne doit pas
espe´rer atteindre des taux supe´rieurs aux approches non progressives. Cependant, de tels algorithmes ont
l’avantage de permettre d’arreˆter le codage ou le de´codage de`s qu’une contrainte de de´bit ou de distorsion
(voir de temps de calcul) est atteinte, sans force´ment augmenter la complexite´ de l’algorithme. Ainsi cette
proprie´te´ permet d’obtenir un re´sume´ de l’information rapidement.
Re´solution progressive
Lorsqu’une re´solution progressive est utilise´e, le flux offre une repre´sentation multi-e´chelle du signal
qui est tout d’abord code´ a` basse re´solution et suivi par l’information ne´cessaire pour produire une
repre´sentation plus fine a` une e´chelle supe´rieure.
La re´solution progressive peut eˆtre couple´e a` une qualite´ progressive, de manie`re a` re´duire progressive-
ment les distorsions pour chacune des re´solutions. Elle peut e´galement eˆtre conside´re´e, seule, comme une
repre´sentation en qualite´ progressive puisqu’il est possible d’interpoler une repre´sentation a` basse afin de
produire un signal de plus haute re´solution, les distorsions locales e´tant les erreurs d’interpolation.
3.4.3 Objets et re´gions d’inte´reˆt
Dans certaines situations, on souhaite distinguer de fac¸on inde´pendante diffe´rentes zones d’information
(pas force´ment re´gulie`res), afin d’y acce´der ale´atoirement, d’ordonner leur de´compression, de favoriser leur
progressivite´, ou encore pour leur attribuer des qualite´s diffe´rentes pour une compression avec pertes. On
conside`re ainsi ces zones comme des objets qui ont leurs propres proprie´te´s de compression (si plusieurs
algorithmes ou bases de transformation ont e´te´ mis en concurrence par exemple) et/ou peuvent posse´der
des informations supple´mentaires de natures diverses (me´ta-donne´es).
Lorsqu’une telle approche est envisage´e, il faut pre´voir une partie du de´bit pour la de´finition de la
localisation des objets d’inte´reˆt dans le signal, pour leur localisation dans le flux de donne´es afin de
permettre un acce`s ale´atoire, et e´ventuellement pour contenir leurs me´ta-donne´es.
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Conclusion
Ce chapitre a effectue´ un tour d’horizon des techniques employe´es en compression des signaux et
permettant d’obtenir des taux meilleurs qu’avec les algorithmes ge´ne´riques du chapitre pre´ce´dent. Nous
avons commence´ par pre´senter ce que sont les signaux nume´riques et la fac¸on dont ils sont nume´rise´s.
Ceci a permis en particulier d’introduire les notions de compression avec pertes d’informations, et les
bases de la the´orie de´bit-distorsion qui si rapporte. Nous avons ensuite aborde´ les deux grandes familles
d’algorithmes utilise´s pour de´corre´ler l’information pre´sente dans ces signaux : la pre´diction et la transfor-
mation. Enfin nous avons pu voir quelques proprie´te´s pouvant permettre une utilisation plus efficace des
fichiers compresse´s, a` savoir l’acce`s ale´atoire, la progressivite´, et le de´coupage en objets. Ces proprie´te´s
peuvent cependant se re´ve´ler contraignantes et entraˆıner des baisses de performances sur la compression.
Les outils pre´sente´s ici seront re´utilise´s et spe´cialise´s en compression d’images dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4
Compression d’images
Introduction
Comme pre´sente´ dans le chapitre pre´ce´dent (cf. chapitre 3), le sche´ma ge´ne´ral d’un processus de com-
pression de signaux peut se re´sumer en une e´tape de de´corre´lation suivie d’un proce´de´ de quantification
(si on souhaite introduire des pertes) et d’un codage entropique pour finir. Ce sche´ma est e´galement
valable pour les images qui sont des signaux bidimensionnels particuliers :
image de´corre´lation quantification codage image compresse´e// // // // .
(4.1)
Dans ce chapitre sera dresse´ un e´tat de l’art, plutoˆt focalise´ sans perte, des techniques de compression
qui peuvent satisfaire les besoins en imagerie me´dicale. Il sera organise´ en deux sections de´die´es au codage
pre´dictif et par transforme´e.
4.1 Codage pre´dictif
Cette section pre´sentera les trois algorithmes pre´dictifs les plus connus en compression d’images :
celui utilise´ pour la compression sans perte dans le standard JPEG, son successeur LOCO-I qui fut choisi
pour normaliser JPEG-LS, et enfin CALIC qui est souvent employe´ comme algorithme de re´fe´rence.
L’e´volution des approches plus re´centes sera aborde´e dans une dernie`re partie.
4.1.1 Sche´ma ge´ne´ral
Bien que JPEG-LS inte`gre e´galement la possibilite´ d’introduire quelques erreurs afin d’ame´liorer la
compression (cette extension sera brie`vement aborde´e), tous ces algorithmes sont destine´s a` effectuer une
compression sans perte. Ces codeurs sont applique´s en une seule passe sur l’image, ligne par ligne et
colonne par colonne. Leur sche´ma de fonctionnement se de´crit a un niveau du pixellique. On peut ainsi
conside´rer que les pixels sont compresse´s un a` un :
pixel
pre´diction - codage flux compresse´// // //
(4.2)
4.1.2 JPEG sans perte
Le standard JPEG (ISO/IEC International Standard 10918-1 – ITU-T Recommendation T.81) de´fini
un mode sans perte utilisant un processus de pre´diction (non base´ sur la DCT, contrairement au mode
avec pertes).
Les pixels sont parcourus se´quentiellement, ligne apre`s ligne. Pour rester causal, chaque pixel est
pre´dit a` l’aide de ses voisins pre´ce´demment encode´s. Si xi est le symbole a` pre´dire, JPEG utilise le motif
suivant :
c b
a xi
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Le standard propose 7 sche´mas pour effectuer la pre´diction. Le sche´ma retenu e´tant utilise´ sur la
totalite´ de l’image et spe´cifie´ dans l’en-teˆte du fichier.
n➦ pre´diction
0 pas de pre´diction
1 xˆi , a
2 xˆi , b
3 xˆi , c
4 xˆi , a+ b− c
5 xˆi , a+ ((b− c)/2)
6 xˆi , b+ ((a− c)/2)
7 xˆi , (a+ b)/2
Apre`s cette pre´diction, un codage entropique de type Huffman ou arithme´tique est utilise´ pour effec-
tuer la compression.
Pour plus de de´tails, se re´fe´rer a` l’annexe H du standard.
Ce mode`le de compression tre`s simple n’offre pas des taux de compression fantastiques. La demande
croissante pour un standard de compression sans perte a` conduit a` la normalisation de JPEG-LS, qui
permet e´galement de faire une compression quasi sans perte.
4.1.3 LOCO-I
Le standard JPEG-LS (ISO/IEC International Standard 14495-1 – ITU-T Recommendation T.87),
principalement normalise´ pour palier aux faibles performances du JPEG sans perte, s’appuie sur l’algo-
rithme LOCO-I (LOw COmplexity LOssless COmpression for Images) [WSS96, WSS00]. Cet algorithme
fut retenu pour sa rapidite´ accompagne´e de bonnes performances.
Les techniques employe´es par cet algorithme le rendent efficace tout en conservant une faible com-
plexite´. En effet, il allie une mode´lisation de contextes a` un codage entropique adaptatif de type VLC,
pour rester rapide et efficace en s’adaptant aux variations statistiques de l’image. Tout comme JPEG
sans perte, c’est un codage pre´dictif qui s’effectue en une seule passe. Les pixels voisins pre´ce´demment
encode´s sont utilise´s pour de´terminer un pre´dicteur adapte´. Le re´sidu de pre´diction est compresse´ graˆce a`
un codeur adaptatif de´rive´ de Golomb-Rice dont les parame`tres sont de´termine´s a` l’aide d’une se´lection
de contexte e´galement fonction des pixels voisins.
Pour chaque pixel, une pre´diction non line´aire s’appuyant sur une de´tection rudimentaire de contours
est tout d’abord effectue´e. Un mode`le contextuel est ensuite se´lectionne´ a` l’aide des valeurs quantifie´es des
gradients entre les pixels voisins. Ce contexte, est ensuite utilise´ pour mode´liser de manie`re adaptative
une distribution de probabilite´s des erreurs de pre´dictions. Cette mode´lisation permet de corriger des
biais de pre´diction (erreur moyenne ayant tendance a` se produire dans une configuration de pre´diction
particulie`re), et permet d’estimer efficacement les parame`tres d’un codeur Golomb-Rice. Enfin, pour
palier au proble`me de redondance d’un codage VLC qui ne´cessite au minimum un bit par symbole, un
codage RLE est utilise´ dans les zones uniformes. Plus pre´cise´ment, lorsqu’une zone uniforme est de´tecte´e,
la longueur de la se´quence du symbole pre´ce´dent est encode´e, elle aussi sous la forme d’un code Golomb-
Rice, dont les parame`tres sont estime´s a` l’aide de la fre´quence d’apparition des longueurs des se´quences
RLE pre´ce´dentes.
Si xi est le symbole a` encoder, LOCO utilise le motif suivant :
c a d
e b xi
La valeur de pre´diction est : xˆi ,

min(a, b) si c ≥ max(a, b),
max(a, b) si c ≤ min(a, b),
a+ b− c sinon.
Et le contexte conditionnant l’encodage de l’erreur est de´termine´ par les gradients locaux :
g1 = d− a
g2 = a− c
g3 = c− b
g4 = b− e
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Dans l’article ou` LOCO-I fut pre´sente´ [WSS96], l’imple´mentation utilisait 1094 contextes pour des
images en niveaux de gris sur 8bits. Le contexte e´tant se´lectionne´ par quantification des valeurs g1, g2,
g3 et g4.
Le codage s’effectue alors comme suit : en supposant que pour chaque contexte les valeurs de ǫ suivent
une distribution Laplacienne centre´e en 0, et afin de se rapprocher d’une entre´e suivant une distribution
ge´ome´trique a` valeurs entie`res, les re´sidus de pre´diction −α/2 ≤ ǫ ≤ α/2 sont associe´s aux valeurs
0 ≤M(ǫ) ≤ α− 1 telles que :
M(ǫ) =
{
2ǫ ǫ ≥ 0,
2|ǫ| − 1 ǫ < 0.
Ils est ainsi possible de les encoder a` l’aide d’un codeur Golomb-Rice adapte´. Le parame`tre k du codeur
(cf. section 2.2.2) est estime´ et mis a` jour re´gulie`rement pour chacun des contextes afin d’ame´liorer
l’adaptation aux variations locales des images. Enfin, pour corriger un biais introduit par M(ǫ) qui
a tendance a` ge´ne´rer un codage plus court pour les valeurs ne´gatives que pour les valeurs positives,
M(−1− ǫ) est encode´ lorsque le centre de la distribution des bits est plus proche de -1 que de 0.
JPEG-LS propose e´galement un mode quasi sans perte (Near-lossless) assurant de ne pas provo-
quer une erreur supe´rieure a` un certain seuil δ pour chaque pixel. Une quantification uniforme est alors
applique´e sur le re´sidus :
Q(ǫ) = sign(ǫ)
⌊ |ǫ|+ δ
2δ + 1
⌋
et la pre´diction est faite a` partir des pixels de l’image reconstruite, et non ceux de l’originale. Ce mode
favorise le codage RLE et a donc tendance a` introduire des artefacts du type traine´es homoge`nes qui
apparaissent lorsque δ est e´leve´.
4.1.4 CALIC
CALIC (Context Based, Adaptive, Lossless Image Coding) [WM97] pousse encore plus loin les prin-
cipes de contextes et d’adaptabilite´. Son sche´ma de pre´diction en est le´ge`rement plus complexe : une
se´lection de contexte est tout d’abord effectue´e a` l’aide de quelques pixels de´ja` connus, une pre´diction
adaptative utilisant une mode´lisation des erreurs pre´ce´demment commises permet de de´corre´ler l’infor-
mation et un codeur arithme´tique adaptatif est ensuite utilise´ pour la compression. CALIC propose
e´galement un mode binaire pour les zones de l’image ou` il ne de´tecte que deux couleur distinctes, ce
mode n’utilise qu’un codage arithme´tique.
Dans le mode non binaire, si xi est le symbole a` encoder, CALIC utilise le motif suivant :
nn nne
nw n ne
ww w xi
avec n (north), w (west), ne (northeast), nw (northwest), nn (north-north), ww (west-west) et nne
(north-northeast).
Le gradient local en xi est estime´ horizontalement par dh = |w−ww|+ |n−nw|+ |n−ne|, et vertica-
lement par dv = |w− nw|+ |n− nn|+ |ne− nne|, et est utilise´ pour de´tecter l’orientation et l’amplitude
des contours afin d’effectuer une pre´diction de xi ade´quat (GAP : Gradient-Adjusted Prediction) :
xˆi ,

w si dh − dv > α, % contour horizontal tre`s marque´
(X + w)/2 si α ≥ dh − dv > β, % contour horizontal
(3X + w)/4 si β ≥ dh − dv > γ, % contour horizontal peu marque´
n si dh − dv < −α, % contour vertical tre`s marque´
(X + n)/2 si − α ≤ dh − dv < −β, % contour vertical
(3X + n)/4 si − β ≤ dh − dv < −γ, % contour vertical peu marque´
X sinon.
(4.3)
avec X = (w + n)/2 + (ne − nw)/4, et α > β > γ trois constantes fixe´es respectivement a` 80, 32 et 8
dans la publication [WM97] pour des images 8 bits. Pour les images avec une pre´cision plus importante,
les valeurs de dh et dv sont re´ajuste´es pour pouvoir eˆtre utilise´es dans cette e´quation.
Cette pre´diction xˆi est ensuite corrige´e (correction des biais de pre´diction) en fonction d’un mode`le
d’erreur adaptatif se´lectionne´ par une classification du motif texturel pre´sent sur les pixels voisins (n, w,
nw, ne, nn et ww) et par l’erreur ǫi−1 commise sur le pixel pre´ce´dent : xˆi ← xˆi+f(n,w, nw, ne, nn,ww, ǫi−1).
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L’erreur ǫi = xi − xˆi est alors compresse´e par un codage arithme´tique dont les parame`tres sont estime´s
de manie`re adaptative, conditionnellement au contexte de pre´diction/correction.
De par sa conception plus complexe et par l’utilisation du codage arithme´tique, CALIC demande
plus de calculs que LOCO-I qui fut pre´fe´re´ pour la normalisation de JPEG-LS pour son rapport taux de
compression/rapidite´. CALIC reste cependant une re´fe´rence, offrant des ratios de compression meilleurs
(cf. chapitre 6).
4.1.5 Autres
Les approches pre´ce´dentes traitent les pixels de manie`re se´quentielle : ligne par ligne, colonne par
colonne (RSO : Row Scan Order). De nombreuses e´tudes ont e´te´ effectue´es autour de ce mode`le de
pre´diction. Les algorithmes les plus performants utilisent une mode´lisation statistique contextuelle, comme
LOCO-I et CALIC. Bien que ce dernier soit toujours une re´fe´rence, quelques algorithmes sont apparus
depuis et permettent une compression plus efficace. La plupart de ces algorithmes utilise la me´thode des
moindres carre´s pour construire des pre´dicteurs adaptatifs [LO01, MT01, YDD03, KL05] mais ne´cessite
plus de calculs.
Ulacha et Stasinski ont propose´ un mode`le de pre´diction base´ sur la texture [US07] qui apporte
une ame´lioration non ne´gligeable de l’entropie (d’ordre 0) de l’erreur de pre´diction pour des images
texture´es (-0.2 bpp en comparaison au pre´dicteur de LOCO-I sur des images de re´fe´rence). Ils proposent
e´galement un codeur contextuel relativement simple [US08] qui semble prometteur. Celui-ci offre des
re´sultats le´ge`rement meilleurs que CALIC (de l’ordre de 0.1 bpp sur des images de re´fe´rence) pour une
complexite´ similaire.
Une autre cate´gorie d’algorithmes RSO a pu e´galement e´merger. Ceux-ci s’effectuent en plusieurs
passes et sont donc beaucoup plus gourmands en temps de calcul.
L’algorithme TMW [MT97, MT98], par exemple, effectue une premie`re passe pour analyser l’image
et ge´ne´rer les parame`tres d’un mode`le statistique. Ce mode`le est ensuite utilise´ pour effectuer un codage
pre´dictif plus optimal lors d’une seconde passe. Les parame`tres du mode`le sont d’abord transmis, suivis
par l’encodage de l’erreur de pre´diction. Cette technique permet d’obtenir des re´sultats meilleurs que
CALIC (entre -0.1 bpp et -0.2 bpp sur les re´sultats pre´sente´s).
FMP [AAB02] obtient des taux de compression similaires a` l’aide d’une me´thode complexe base´e sur la
logique floue. Celle-ci ne´cessite une premie`re e´tape d’apprentissage qui permet d’optimiser un nombre fixe
de pre´dicteurs ~φm. Pour chaque pixel devant eˆtre estime´, un nouveau pre´dicteur ~φ(n) est conc¸u a` l’aide
d’une combinaison line´aire des ~φm dont les coefficients sont estime´s par la me´thode des moindres carre´s
sur le voisinage causal. Pour cette algorithme, c’est une matrice d’apprentissage (pre´dicteurs retenus) qui
est transmise, suivie par les donne´es pre´dites.
Enfin, MRP1 [MMI00, MOUI05] cherche a optimiser des pre´dicteurs en entropie, au lieu de minimiser
l’erreur quadratique moyenne. Cet algorithme et vraiment tre`s couˆteux (≈ 2 minutes pour lena), mais
obtient quasiment les meilleurs taux de compression.
La plupart des variantes des codeurs pre´dictifs RSO en une passe ont pour gros avantage d’eˆtre
efficaces et de ne´cessiter peu de me´moire pour effectuer les calculs de pre´diction. Seules les quelques
lignes pre´ce´dentes de l’image et les mode`les des contextes ne´cessaires a` la pre´diction et au codage ont
besoin d’eˆtre stocke´s. Les algorithmes peu complexes (comme LOCO-I) seront ainsi pre´fe´re´s pour des
syste`mes embarque´s, ou pour une transmission sans perte rapide. Cependant, ce faible couˆt me´moire est
au de´triment d’une repre´sentation non progressive.
Afin d’obtenir cette progressivite´, des algorithmes pre´dictifs tels que HINT (Hierarchical INTerpo-
lation) [RVvDP88] sont utilisables. HINT de´compose l’image sous une forme pyramidale permettant
d’affiner progressivement sa re´solution. Cette pyramide est construite par sous-e´chantillonnages succes-
sifs : une moitie´ des pixels, pouvant eˆtre vus comme l’image basse re´solution, permet de pre´dire l’autre
moitie´, dont le re´sidu est vus comme les hautes fre´quences de l’image haute re´solution. Dans son fonction-
nement, HINT est assez proche d’une transforme´e par lifting (cf. section 3.3) mais ne comporte qu’une
e´tape de pre´diction par niveau de de´composition. Il reste donc un codage pre´dictif et non par transforme´e
(pas de filtrage passe bas).
1http://itohws03.ee.noda.sut.ac.jp/~matsuda/mrp/
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4.2 Codage par transforme´e
Contrairement a` la pre´diction qui fonctionne pixel a` pixel, la transforme´e peut eˆtre effectue´ sur
un ensemble de pixels (blocs) ou sur l’image comple`te. Le but d’une telle approche est de de´corre´ler
l’information de l’image a` l’aide d’une repre´sentation moins corre´le´e et moins redondante en information.
Ces transforme´es sont pour la majorite´ des extensions bidimensionnelles de celles pre´sente´es dans la
section 3.3.
Dans cette section, les principales techniques de compression par transforme´e seront pre´sente´es. Nous
passerons rapidement sur la DCT qui est assez connue et pour laquelle les algorithmes sont assez simples
et suivent des sche´mas relativement similaires. Nous de´taillerons un peu plus l’utilisation des ondelettes
qui ont conduit a` une varie´te´ importante d’algorithmes de compression originaux.
4.2.1 DCT
La Transforme´e en Cosinus Discret (DCT-II) est l’une des transforme´es les plus re´pandues en compres-
sion d’images. Elle est utilise´e par le standard JPEG (ISO/IEC International Standard 10918-1 – ITU-T
Recommendation T.81). Son utilisation, tout comme la majorite´ des transforme´es base´es sur le domaine
spectrale, re´sulte de l’observation que les images naturelles tendent a` avoir leur e´nergie concentre´e autour
des basses fre´quences. La DCT a donc tendance a` ge´ne´rer des coefficients hautes fre´quences de faible
amplitude et ainsi a` diminuer l’entropie de la source. Cependant, cette transforme´e a` su montrer ses
faiblesses au fil du temps. Le principal reproche va aux artefacts ge´ne´re´s lors d’une compression avec
pertes. De plus, les fonctions sinuso¨ıdales e´tant a` valeurs re´elles, elle ge´ne`re des pertes d’informations
nume´riques. Elle a tout de meˆme e´te´ approxime´e pour la compression sans perte [WDJ06, Abh07] et est
utilise´e de fac¸on efficace par Wang et al. [WWJ+08] en compression progressive lossy to lossless d’images
naturelles. Sur les images de test, elle offre des re´sultats tre`s proches voir meilleurs que JPEG 2000.
La DCT d’une base multidimensionnelle B est simplement de´finie par l’application successive de la
DCT monodimensionnelle le long de chacun des vecteurs directeurs de B. Son utilisation sur des images
(ou blocs) consiste donc simplement a` effectuer la transforme´e de toutes des lignes, puis de toutes les
colonnes des coefficients pre´ce´demment obtenus.
Comme l’e´nergie des images est le plus souvent concentre´e sur les basses fre´quences, les algorithmes
de compression avec pertes ont tendance a` quantifier plus fortement les hautes fre´quences, de manie`re a`
obtenir un nombre de coefficients nuls plus importants et a` re´duire l’entropie. La compression avec pertes
peut e´galement utiliser un mode`le psychovisuel (cf. section 3.2.3) afin de supprimer des composantes
fre´quentielles non perceptibles par l’œil humain.
4.2.2 Ondelettes
La transforme´e phare de ces dernie`res anne´es pour la compression d’images est la transforme´e en
ondelettes discre`te (DWT Discrete Wavelet Transform). Elle est notamment utilise´e par le standard
JPEG 2000. Elle est re´pute´e pour sa simplicite´ d’utilisation (en particulier graˆce au lifting scheme),
ses bonnes proprie´te´s de de´corre´lation, sa repre´sentation multi-re´solution, etc. Elle a connu un nombre
conside´rable d’applications en compression avec et sans perte d’images. Les ondelettes aidant, la majorite´
des codeurs qui les utilisent proposent un codage progressif.
La DWT a e´galement inspire´ un bon nombre d’autres transforme´es utilise´es en compression ou en
de´bruitage d’images (les paquets d’ondelettes, les curvelettes, les bandelettes, les contourlettes, ...) visant
a` apporter des proprie´te´s comple´mentaires (meilleure de´corre´lation des coefficient hautes fre´quences,
re´duction de l’amplitude des coefficients aux abords des discontinuite´s/contours, ...).
La DWT bidimensionnelle est souvent effectue´e a` l’aide de filtres 2D se´parables qui permettent une
imple´mentation rapide. Ainsi, pour chaque niveau de de´composition, elle est est applique´e sur les lignes
de l’images, ge´ne´rant une repre´sentation basses fre´quences et des coefficients hautes fre´quences horizon-
taux. Elle est ensuite de nouveau applique´e sur les colonnes des deux sous-ensembles (sous-bandes) ainsi
obtenus. Cette approche est appele´e de´composition dyadique ou de´composition en bandes par octave.
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Elle peut eˆtre mode´lise´e par le sche´ma suivant :
LLk Lk+1 Hk+1
LHk+1
LLk+1
HHk+1
HLk+1
HDWT // VDWT // (4.4)
ou` HDWT et VDWT sont respectivement la de´composition en ondelettes horizontale et verticale, LLk
la repre´sentation basse re´solution de l’image lors de l’e´tape pre´ce´dente (ou l’image comple`te pour LL0),
Lk+1 celle de basse re´solution et Hk+1 les coefficients hautes fre´quences apre`s filtrage horizontal. LLk+1
correspond alors a` la version basse re´solution de LLk, LHk+1 aux coefficients hautes fre´quences verticaux,
HLk+1 a` ceux horizontaux et HHk+1 aux diagonaux.
Cette de´composition est la plus courante mais il en existe d’autres utilisant des filtres pouvant eˆtre
base´s sur des grilles d’e´chantillonnage diffe´rentes (quinconces, hexagonales, ...) et/ou non se´parables. Elles
sont la plupart du temps imple´mente´es par sche´mas de lifting.
Introduit par Shapiro, EZW [Sha93] (Embedded Zerotree Wavelet) est l’un des premiers codeurs base´s
ondelettes a` se de´marquer. Il fait parti des re´fe´rences de la compression moderne et marque le de´but de
toute une ge´ne´ration d’algorithmes qui se sont inspire´s de son concept. En particulier, SPIHT [SP96b] (Set
Partitioning in Hierarchical Trees) de Said et Pearlman, qui est encore tre`s utilise´ comme re´fe´rence pour
l’e´valuation d’autres me´thodes et comme base a` d’autres algorithmes. Ces deux techniques effectuent un
codage progressif de manie`re a` optimiser le rapport de´bit/distorsion de l’image reconstruite quel que soit
le point d’arreˆt dans flux de donne´es. EZW et SPIHT sous leur forme originelle tendent ainsi a` minimiser
l’erreur quadratique moyenne.
Dans cette section seront pre´sente´s quelques algorithmes, pouvant eˆtre classe´s en deux grandes familles
d’approches (inter- et intra-bande) et une troisie`me plus petite (approche mixte). Elles se distinguent par
les de´pendances exploite´es pour effectuer la compression des coefficients de la DWT. Ces algorithmes
sont principalement conc¸us pour la de´composition dyadique, mais peuvent eˆtre utilise´s (ou e´tendus) avec
d’autres de´compositions en sous-bandes (DWT quinconce, DCT par blocs, ...).
Approche Inter-Bande
Cette premie`re ge´ne´ration d’algorithmes essaie d’ame´liorer la compression en utilisant la redondance
d’information entre les coefficients d’ondelettes au travers des diffe´rentes e´chelles. Ils exploitent e´galement
la proprie´te´ croise´e des images a` contenir plus d’informations dans les basses fre´quences, et celle des on-
delettes a` compacter cette e´nergie des basses fre´quences. Ainsi l’e´nergie des coefficients hautes fre´quences
d’une certaine re´gion spatiale a tendance a` de´croitre avec l’e´chelle a` laquelle est associe´e la sous-bandes.
EZW EZW [Sha93] effectue une succession d’approximations par quantifications imbrique´es afin de
permettre un codage progressif (cette quantification est simplifiable en ne conside´rant que les diffe´rents
plans de bits). L’information est ordonne´e par pre´cision, amplitude, e´chelle et localisation spatiale, et
est embarque´e dans une Zerotree spe´cifiant la carte de signifiance des coefficients. Le Zerotree repre´sente
l’arbre hie´rarchique entre un coefficient d’ondelette et les coefficients correspondant a` la meˆme zone de
l’image dans la sous bande de meˆme orientation fre´quentielle du niveau de re´solution supe´rieur. Un nœud
du Zerotree permet d’indiquer si tous les coefficients qui appartiennent au sous arbre sont infe´rieurs au
seuil de quantification, et le cas e´che´ant, e´vite de les coder. Afin d’effectuer un codage progressif, ce
Zerotree est ge´ne´re´ pour un certain seuil de quantification (plan de bits de poids fort) et est raffine´ pour
chaque nouveau seuil de quantification plus fin (plans de bits suivants). Le codage se fait donc plan de
bit par plan de bit, a` l’aide d’un parcours en largeur de l’arbre (i.e. re´solution par re´solution). Cette
repre´sentation effectue a` elle seule une compression, et un codage arithme´tique n’apporte qu’un faible
gain sur la progressivite´.
SPIHT Tout comme EZW, SPIHT [SP96b, SP96a] utilise les similarite´s entre les coefficients d’onde-
lettes des diffe´rentes e´chelles. Cependant l’organisation en arbre hie´rarchique des coefficients est utilise´e
pour effectuer un tri partiel des coefficients, de manie`re a` coder en priorite´ ceux de forte e´nergie. Ainsi,
le flux de sortie contient une information ge´ne´re´e par l’algorithme de tri, ne´cessaire au de´codeur pour
pouvoir re´organiser (de´-trier) les coefficients, ainsi qu’une information relative aux valeurs des coefficients
(signe et bits de poids faible).
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Comme EZW, l’algorithme suppose la de´croissance d’e´nergie des coefficients pour les plus hautes
re´solutions/fre´quences dans l’arbre hie´rarchique. Ainsi des coefficients non significatifs dans les basses
fre´quences ont de fortes chances d’avoir des enfants non significatifs dans les hautes fre´quences, ceux
posse´dant une e´nergie importante ont ge´ne´ralement des enfants posse´dant moins d’e´nergie. Ces hypothe`ses
sont utilise´es par SPIHT afin de re´duire le de´bit binaire du tri. Le tri partiel re´organise ainsi les coefficients
d’une branche en fonction de leur bit de poids le plus fort (re´duction de l’erreur quadratique) a` l’aide
d’un parcours en profondeur des nœuds posse´dant un descendant significatif dans l’arbre hie´rarchique
(contrairement a` EZW qui effectue un parcours en largeur).
Successeurs de SPIHT SPIHT a connu un grand succe`s dans le domaine de la recherche, notamment
en imagerie me´dicale. Il a e´te´ e´tendu :
– pour la compression d’images me´dicales volumiques, par Xiong, Wu, Yun et Pearlman [XWYP98]
et ame´liore´ par Cho, Kim et Pearlman dans [CKP04].
– pour le codage de re´gion d’inte´reˆt, par Abu-Hajar et Sankar [AHS02, AHS04] ;
– pour la te´le´me´decine afin de pouvoir transmettre des images a` diffe´rentes re´solutions (ce que ne
permet pas SPIHT) et qualite´s, par Hwang, Chine et Li [HCL03] ;
– et pour la compression d’image me´dicale a` l’aide d’un mode`le psychovisuel humain par Prabhakar
et Reddy [PR07].
Autres Cho, Pearlman et Said pre´sentent PROGRESS dans [CPS05] qui est un algorithme visant a` eˆtre
le´ger en temps de calcul lors de la de´compression. Pour cela, ils continuent d’exploiter les proprie´te´s inter-
bandes, mais abandonnent la progressivite´ en qualite´ pour se concentrer sur la progressivite´ en re´solution
uniquement. Ils e´liminent ainsi le codage par plan de bits, qui devient vite couˆteux, pour passer a` un
codage entropique moins conventionnel. L’arbre hie´rarchique permet de´sormais de mode´liser les plages
d’amplitudes ([0], [−1; 1], [−3; 3], ...) auxquelles appartiennent un ensemble de coefficients, de fac¸on a`
re´duire le nombre de bits ne´cessaires a` leur repre´sentation binaire. Les re´sultats en terme de compression
sont assez similaires a` SPIHT pour une rapidite´ de de´compression tre`s supe´rieure.
Approche Intra-Bande
Cette seconde ge´ne´ration ne prend pas en compte la redondance inter-bande et tente d’optimiser la
compression des diffe´rentes sous-bandes inde´pendamment. Dans [MCC99] Munteanu et al. de´montrent
qu’une repre´sentation des re´gions de ze´ros ne´cessite moins de symboles avec une repre´sentation par blocs
de taille fixe qu’avec une repre´sentation en Zerotree et est donc plus adapte´e pour le codage progressif des
coefficients d’ondelettes. Bien que cette approche puisse sembler plus efficace pour une compression avec
pertes, leur algorithme permet e´galement d’obtenir des taux meilleurs que SPIHT (-0.2 bpp) et similaires
a` CALIC (+0.02 bpp) en compression sans perte d’images angiographiques.
EBCOT (JPEG 2000) Le standard JPEG 2000 (ISO/IEC International Standard 15444-1 – ITU-T
Recommendations T.800) et son extensions (Part 2 : ISO/IEC International Standard 15444-2 – ITU-T
Recommendations T.801) sont conc¸us pour re´pondre a` plusieurs demandes : permettre l’acce`s ale´atoire, la
progressivite´ (spatiale et/ou en qualite´) et la possibilite´ de privile´gier une re´gion d’inte´reˆt, en compression
avec et sans perte. Il repose sur l’algorithme EBCOT de Taubman [Tau00]. Il n’est pas ne´cessairement
optimal si on se focalise uniquement sur les taux de compression, en particulier a` cause de toutes les
proprie´te´s auxquelles ils doit re´pondre. Il offre des taux le´ge`rement infe´rieurs a` JPEG-LS en sans perte,
et une courbe de´bit distorsion inte´ressante en comparaison a` JPEG. Cependant sa complexite´ calculatoire
est assez importante.
Le codeur repose sur une de´composition en ondelettes (e´ventuellement par blocs (tile) pour des images
de tre`s grandes tailles). Chacune des sous-bandes est de´coupe´e en petits blocs (Code Block) typiquement
de taille 64× 64, et chacun de ces petits blocs est compresse´ inde´pendamment.
La compression d’un bloc est alors organise´e par plans de bits en 3 passes. La passe de signifiance, celle
de raffinement et celle de nettoyage. La passe de signifiance consiste a` pre´dire les coefficients qui devraient
devenir significatifs, a` transmettre si oui ou non ils le sont et le cas e´che´ant transmettre e´galement leur
signe. Un coefficient e´tant conside´re´ comme significatif si son bit de poids fort est dans le plan de bits
courant. La seconde passe consiste a` transmettre les bits du plans courant appartenant a` des coefficient
de´ja` significatifs lors du traitement du plan pre´ce´dent. Enfin l’e´tape de nettoyage consiste a` transmettre
l’information de localisation des coefficients pre´dits comme restant non significatifs, mais le devenant,
ainsi que leur signe.
RR n➦ 7324
42 J. Taquet & C. Labit
Les deux premie`res e´tapes sont facultativement compresse´es a` l’aide d’un codeur arithme´tique adap-
tatif contextuel, tandis que la troisie`me l’est toujours.
Durant la compression de chacun des blocs, des informations concernant la qualite´ de reconstruction
sont retenues et des points de troncature sont inse´re´s dans le flux binaire. Ainsi lorsqu’un codage pro-
gressif est effectue´, pour chaque couche de qualite´ souhaite´e, une optimisation de´bit/distorsion permet
de se´lectionner dans chaque bloc compresse´ les portions de son flux a` transmettre.
Afin d’inclure une re´gion d’inte´reˆt, les bits des coefficients d’ondelettes correspondants a` cette re´gion
d’inte´reˆt sont tout simplement de´cale´s vers les bits de poids fort avant le codage, de manie`re a` eˆtre
compresse´s en priorite´.
Pour le lecteur inte´resse´, l’article de magazine [SCE01] effectue un survol de l’architecture et des
fonctionnalite´s de JPEG 2000. Le tutoriel de Adams [Ada05], disponible avec l’imple´mentation libre
Jasper2, de´crit plus les techniques d’imple´mentation des algorithmes. Enfin, le livre de re´fe´rence de
Taubman et Marcellin [TM01] permettra d’approfondir la the´orie, le fonctionnement et le standard. Ce
livre fournit e´galement le code source de la version 2 de Kakadu3 ; les versions plus re´centes du code
source sont payantes, mais une version exe´cutable reste a` disposition pour effectuer des tests.
ASSP/AGP L’algorithme ASSP (Alphabet and Sample-Set Partitionning) aussi appele´ AGP (Ampli-
tude and Group Partitionning), e´galement de Said et Pearlman [SP97], est en quelque sorte a` l’origine
de PROGRESS. Contrairement a` celui-ci, il fonctionne en intra-bande et de´coupe l’organisation des co-
efficients a` l’aide d’un quadtree de manie`re a` regrouper les coefficients de forte amplitude dans des petits
blocs, et ceux de faible amplitude dans des blocs plus grands. Pour chacun de ces blocs, les plages d’ampli-
tudes ([0], [−1; 1], [−3; 3], ...) auxquelles appartiennent les coefficients sont spe´cifie´es, et servent a` re´duire
le de´bit du codeur entropique. Cet algorithme n’est donc pas progressif en qualite´.
SWEET SWEET [And97] se contente d’effectuer un de´coupage similaire au Zerotree mais par bloc
(sans prendre en conside´ration les autres bandes). Ainsi, un quadtree est ge´ne´re´ plan de bit par plan
de bit. Lorsqu’un bit significatif est de´tecte´ sur un certain niveau, l’arbre est subdivise´, et l’algorithme
est applique´ re´cursivement sur chacun des sous blocs. Contrairement a` EZW qui effectue la cre´ation de
son arbre a` l’aide d’un parcours en largeur, SWEET le fait par un parcours en profondeur. Lorsqu’un
pixel significatif est identifie´, tous les bits ne´cessaires a` sa repre´sentation sont transmis. Il n’est donc pas
progressif en qualite´, mais est plus rapide. La courbe de´bit-distorsion de Lena pre´sente´e dans l’article est
assez similaire a` celle de SPIHT.
SPECK SPECK [PINS04] de Pearlman, Islam, Nagaraj et Said, reprend l’ide´e de partition d’ensemble
de valeurs utilise´e par SPIHT afin de transmettre les coefficients importants en priorite´. Cependant
SPECK l’applique uniquement a` des blocs de coefficients internes a` chaque sous-bande, sans utiliser l’or-
ganisation hie´rarchique, partitionnant chacune d’entre elle a` l’aide d’un quadtree permettant d’identifier
les pixels significatifs. Il effectue une transmission par plans de bits de l’ensemble des sous bandes et reste
ainsi progressif en pre´cision tout comme EZW ou SPIHT. Un ordonnancement des blocs non significatifs
de l’ensemble des quadtrees est effectue´ selon leur taille (les plus petits blocs d’abord). Leur traitement fa-
vorise ainsi le codage des coefficients proches de ceux pre´ce´demment identifie´s comme significatif (et ayant
donc une probabilite´ plus importante de le devenir a` leur tour). Ceci permet de favoriser les coefficients
de forte amplitude et ainsi de re´duire les distorsions pour un de´bit donne´.
Approche Mixte
Cette troisie`me ge´ne´ration tente d’exploiter les proprie´te´s des deux pre´ce´dentes, a` savoir la localisation
spatiale et hie´rarchique des coefficients de forte amplitude, mais n’a apporte´ qu’un faible gain de com-
pression. On peut citer les algorithmes EZBC (Embedded ZeroBlocks Coding) [Hsi01, HW02] et WBTC
(Wavelet zero-Block-zero-Tree Coding) [MK06].
2http://www.ece.uvic.ca/~mdadams/jasper/
3http://www.kakadusoftware.com/
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Conclusion
Ce chapitre aura dresse´ un e´tat de l’art des techniques de compression les plus connues dans le domaine
de la compression sans perte. Il aura permis d’appre´hender les diffe´rentes me´thodes les plus efficaces et
la fac¸on dont elles mettent en application les concepts pre´sente´s dans les chapitres pre´ce´dents.
Les techniques pre´dictives sont souvent celles qui permettent d’obtenir les meilleurs taux de compres-
sion, mais elles proposent rarement des solutions au codage progressif qui permet de fournir rapidement
un re´sume´ de l’information. Sur ce point les codeur les plus efficaces utilisent presque tous les trans-
forme´es en ondelettes ainsi qu’un codage par plan de bits, afin de fournir une progressivite´ sur la qualite´
de l’image reconstruite. Les approches intra-bande sont actuellement les plus re´pute´es, mais des codeurs
inter-bandes tre`s efficaces tels que SPIHT sont toujours d’actualite´.
Nous verrons dans le chapitre suivant que la majorite´ de ces algorithmes sans perte, le plus souvent
destine´s a` des images naturelles, offrent e´galement de bons re´sultats en compression d’images me´dicales.
Nous verrons aussi comment ils sont e´tendus pour les images volumiques.
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Chapitre 5
Compression d’images me´dicales
Introduction
Ce chapitre survolera les solutions mises en place pour la compression d’images me´dicales. Dans un
premier temps, nous verrons qu’il existe peu d’algorithmes spe´cifiques aux images me´dicales bidimension-
nelles, surtout en compression sans perte. Ceux pre´sente´s au chapitre pre´ce´dent, et plus particulie`rement
les standards, sont donc directement utilise´s. Dans un second temps, nous verrons comment ces techniques
ont e´te´ e´tendues en compression volumique et comment les codecs cherchent a` fournir les proprie´te´s d’acce`s
ale´atoire et de codage objet.
5.1 Bidimensionnelles
Les images me´dicales bidimensionnelles, et surtout les radiographies sont tre`s employe´es. Les plus
anciennes e´taient acquises directement sur film et furent ensuite disponibles sous la forme de donne´es
informatiques par nume´risation de la copie physique. Elle peuvent de´sormais eˆtre acquises a` l’aide de
capteurs e´lectroniques permettant une quantification nume´rique imme´diate (CR : Computed Radiogra-
phy). Leur quantite´ importante et leurs dimensions (pouvant par exemple de´passer 2000 × 3000 sur 16
bits pour une radio des poumons) rendent l’utilisation de la compression inte´ressante pour leur transfert
et leur archivage.
Des e´tudes ont e´te´ mene´es afin de comparer les diverses techniques existantes, aussi bien en compres-
sion de donne´es qu’en compression d’images [DvAPL97, KOK+98, Clu00]. Ces travaux comparent les
re´sultats d’algorithmes de compression ge´ne´ralistes tels que les commandes unix pack(huffman adapta-
tif), compress (base´ sur LZW), gzip (base´ sur LZ77) ou encore le codeur arithme´tique adaptatif STAT (de
F. Bellard) ; et des algorithmes de´die´s a` l’image tels que le JPEG sans perte1, JPEG-LS1, JPEG20001,
CALIC1, SPIHT1, TMW1, S+P [SP93, SP96a], etc. Parmi ces codeurs, on trouve une varie´te´ d’algo-
rithmes pre´dictifs et par transforme´es, avec codage entropique adaptatif (arithme´tique, Golomb-Rice) ou
non adaptatif (Huffman).
Les re´sultats de ces e´tudes, mettent en e´vidence que les techniques de compression d’images restent
plus approprie´es que les me´thodes ge´ne´ralistes. CALIC ressort comme le codeur le plus performant sur
l’ensemble des images. Certains algorithmes peuvent cependant eˆtre plus inte´ressant selon les modalite´s :
TMW est le´ge`rement plus efficace que CALIC sur les images tomographiques (mais reste beaucoup
plus lent), SPIHT est mieux adapte´ pour les IRM, et JPEG-LS pour les scintigraphies. Leurs taux de
compressions sont compris en moyenne entre 2:1 et 5:1. Ces re´sultats sont similaires a` ceux obtenus lors
de nos propres expe´rimentations (cf. chapitre 6).
Ainsi, les standards pre´sente´s au chapitre pre´ce´dent sont couramment utilise´s pour la compression
sans perte de ces images 2D, de meˆme que pour la compression coupe par coupe des images volumiques.
On trouve peu de propositions d’algorithmes sans perte cherchant a` s’adapter au contenu afin d’ame´liorer
les re´sultats sur les images me´dicales 2D. Cependant des recherches se sont plutoˆt penche´es sur la com-
pression avec pertes. Certains travaux ont cherche´ a` quantifier les taux de compressions acceptables pour
les standards actuels et ont contribue´ a` l’e´laboration de normes telles que celle de l’ACR (Association
Canadienne de Radiologie) [CAR08]. D’autres ont cherche´ a re´duire les distorsions de manie`re a` moins
pe´naliser le diagnostique. On trouve notamment des travaux sur l’utilisation de la quantification vecto-
rielle [Gau06, GM09], ou encore sur la compression des coefficients de la transforme´e en cosinus discret
de la totalite´ de l’image (Full-Frame DCT) apre`s une quantification adapte´e. Cette approche permet de
supprimer les effets de blocs inde´sirables. Certaines techniques plus spe´cifiques aux modalite´s a` traiter
1cf. chapitre 4
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ont e´galement e´te´ e´tudie´es en mammographie [PPT+03] et en e´chographie [GSP05]. La premie`re utilise
une mode´lisation de la re´gion d’inte´reˆt des mammographies et une compression adapte´e, la seconde tient
compte du type de bruit pre´sent dans les e´chographies et tente de re´duire son influence a` l’aide d’une
quantification adapte´e.
5.1.1 Re´gions d’inte´reˆt
En imagerie me´dicale, les re´gions d’inte´reˆt sont assez utiles. Elles permettent en particulier le diffe´rencier
le fond (inutile au diagnostique) de la forme (donne´es inte´ressantes). Ainsi le fond peut eˆtre compresse´
avec beaucoup de pertes (voir supprime´) tandis que la forme est compresse´e sans perte ou avec de faibles
de´gradations. Dans [PPT+03] le tissu, le contour et le fond des mammographies sont ainsi compresse´s de
manie`re inde´pendante. Dans un cadre ge´ne´ral, il est possible de spe´cifier les re´gions d’inte´reˆt manuellement
ou de fac¸on automatique par segmentation/classification.
La transforme´e en ondelettes a e´te´ adapte´e pour eˆtre applique´e sur des re´gions de l’image de formes
arbitraires comme dans les travaux de Li et Li [LL00] (SA-DWT : Shape-Adaptive DWT ) et e´tendue aux
ondelettes entie`res par Abu-Hajar et Sankar [AHS02] (ISA-DWT : Integer SA-DWT ) qui l’utilisent avec
un codeur de´rive´ de SPIHT pour obtenir de bonnes performances sur des images naturelles [AHS04].
5.1.2 Progressivite´
La majorite´ des algorithmes de compression progressive employe´s en image me´dicales se basent sur
des de´compositions ondelettes (SPIHT, EBCOT, ...). Dans [GEVK00] Gru¨ter et al. proposent e´galement
l’utilisation de la ROPD (Rank-Order Polynomial Decomposition) pour la compression progressive de
ces images. Elle s’appuie sur une de´composition en sous-bandes morphologiques [ELK95], a` l’aide de
pre´dicteurs polynomiaux non line´aires.
Le codeur LAR (Locallly Adaptive Resolution) [DBBR07] initialement conc¸u pour effectuer une com-
pression avec pertes scalable a e´galement e´te´ e´tendu pour effectuer une compression lossy-to-lossless de
manie`re efficace [BDR05, DBM06, PBDB08]. Il repose sur une repre´sentation de l’image sous la forme
d’une partition en quadtree de zone relativement homoge`nes auxquelles est associe´ un niveau de gris
repre´sentatif. Une image grossie`re est construite par interpolation dans les zones homoge`nes, et est uti-
lise´e pour pre´dire l’originale. L’erreur d’approximation est conside´re´e comme la texture et est code´e
de manie`re multi-re´solution en s’appuyant sur la de´composition en quadtree pre´ce´dente. Ce mode`le de
repre´sentation simple peut eˆtre utilise´ et e´tendu pour satisfaire divers crite`res, tels que la progressivite´ ou
le codage de ROI, et diverses techniques de de´corre´lation de l’information texturelle peuvent eˆtre mises
en place selon le contexte d’utilisation.
5.2 Volumiques
L’extension la plus triviale de la compression d’images 2D pour des images volumiques est l’encodage
de chacune des coupes inde´pendamment des autres. Cette technique est tre`s clairement sous-optimale,
en terme de taux de compression, puisqu’elle ne prend pas en conside´ration les corre´lations pouvant
exister entre des coupes successives. Cependant, elle est couramment employe´e en compression de vide´os
(conside´re´es e´galement comme des images volumiques), lors de l’acquisition, afin de re´duire la complexite´
des algorithmes, de conserver une bonne qualite´ ou de faciliter le montage en studios par exemple. En
imagerie me´dicale c’est une approche qui peut eˆtre employe´e lorsque le contexte d’utilisation ne´cessite de
favoriser l’acce`s ale´atoire a` des coupes e´parses.
Afin de supprimer la redondance d’information entre les images successives les techniques de de´corre´lation
pre´dictives et par transforme´es sont e´galement applicables.
Pour des approches pre´dictives, si on conside`re le volume comme une se´quence d’images, une coupe
particulie`re peut eˆtre pre´dite a` l’aide des coupes pre´ce´demment encode´es. De`s lors, seule l’erreur de
pre´diction ne´cessite d’eˆtre compresse´e et transmise. Afin d’ame´liorer cette de´corre´lation, on peut e´galement
transmettre une information supple´mentaire spe´cifiant des actions a` effectuer (une compensation du mou-
vement par exemple). Il faut alors souvent faire appel a` des techniques d’optimisation pour minimiser
conjointement la quantite´ d’information supple´mentaire et la quantite´ d’information de´corre´le´e.
Pour les approches par transforme´es, des extensions tridimensionnels des techniques employe´es sur
les signaux 1D et les images 2D peuvent eˆtre utilise´es.
Dans cette section sera effectue´ un e´tat de l’art, plutoˆt oriente´ imagerie me´dicale, des techniques de
de´corre´lation volumique en commenc¸ant par les approches pre´dictives, tre`s utilise´es en vide´o, puis en
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enchaˆınant sur celles par transforme´es, plus utilise´es en imagerie me´dicale et satellitaire et commenc¸ant
e´galement a` e´merger en compression vide´o tre`s scalable. Nous conclurons sur l’application de ces outils
en milieu me´dical. Les termes « coupe » et « image » seront indiffe´remment employe´s par la suite.
Le lecteur pourra e´galement se re´fe´rer aux e´tats de l’art [PvAdRD01] et [SMB+03] qui sont assez
comple´mentaires, le premier e´tant plus oriente´ sur le codage pre´dictif, et le second sur le codage par
transforme´es.
5.2.1 Codage pre´dictif
Le domaine de la vide´o (qui peut eˆtre conside´re´ comme une modalite´ volumique) et plus pre´cise´ment
celui de sa compression posse`de une vaste litte´rature dans laquelle le codage pre´dictif est tre`s appre´cie´.
Certaines techniques ont e´te´ ame´liore´es durant de nombreuses anne´es et sont ainsi devenues tre`s efficaces.
Elles sont parfois utilise´es en compression avec pertes d’images me´dicales volumiques.
Les codecs vide´os ”grand public” sont conc¸us de fac¸on a` offrir un de´codage qui puisse eˆtre effectue´
en temps re´el. Ils essaient de fournir un acce`s ale´atoire assez fin pour faciliter la navigation et permettre
un positionnement temporel dans la vide´o qui soit rapide. Les plus re´cents cherchent e´galement a` eˆtre
tre`s progressifs afin d’offrir la possibilite´ d’effectuer du streaming pour diffe´rents de´bits et/ou re´solutions
spatiales et/ou re´solutions temporelles. Pour l’acce`s ale´atoire, la technique du GOP (Group Of Pictures)
est tre`s employe´e. Elle consiste a` compresser les se´quences par paquets d’images de longueurs fixes (ex :
8 ou 16 images). Pour de tels codecs, le codage prend souvent beaucoup plus de temps de fac¸on a` mieux
de´corre´ler l’information et a` re´duire les calculs lors du de´codage pour permettre une reconstruction et un
affichage temps re´el.
On dissocie trois approches classiques de pre´diction volumique. La premie`re consiste a` pre´dire la coupe
a` compresser a` partir d’autres coupes de´ja` connues (les pre´ce´dentes par exemple). L’image de l’erreur de
pre´diction volumique est ensuite de´corre´le´e a` l’aide de techniques 2D. Ceci s’effectue souvent a` l’aide de
transforme´es (DCT-2D ou DWT-2D). Les deux approches suivantes sont des extensions des techniques
bidimensionnelles. Elles utilisent l’information volumique disponible en chacun des pixels a` compresser.
On distinguera alors l’extension volumique se´quentielle (DPCM), qui se re´sume en un parcours coupe par
coupe, ligne par ligne, et une pre´diction pixel par pixel ; de l’extension volumique hie´rarchique (HINT)
qui utilise une repre´sentation volumique basse re´solution (par simple sous-e´chantillonnage) pour pre´dire
les pixels a` une re´solution supe´rieure.
Dans la suite de cette section seront commente´es les approches visant a` effectuer la pre´diction de la
totalite´ d’une image ainsi que les extensions de la pre´diction bidimensionnelle (RSO et hie´rarchique).
Pre´diction de coupe
Le standard de compression vide´o le plus re´cent, H.264/MPEG-4 AVC (Advanced Video Coding :
ITU-T Recommendation H.264, ISO/IEC MPEG-4 AVC 14496-10) qui est une e´volution des standards
H.261, H.262 et H.263 pre´ce´dents, rele`ve des travaux en commun du groupe H de l’ITU, spe´cialise´ dans
l’audiovisuel et les syste`mes multime´dias, et du groupe de travail MPEG (Moving Picture Experts Group)
d’ISO/IEC. Sans rentrer dans les de´tails (le lecteur pourra se re´fe´rer a` [Ric03]), il offre de nombreuses
fonctionnalite´s, dont la scalabilite´ temporelle, l’acce`s ale´atoire et la de´composition en objets.
L’acce`s ale´atoire est mis en place avec l’aide des GOPs, et la scalabilite´ temporelle (permettant
d’encoder la vide´o a` diverses fre´quences d’acquisition temporelle dans le meˆme flux de donne´es) est
permise graˆce a` une mise en place astucieuse de divers pre´dicteurs d’image. On distingue en particulier
les images de type I (pour Intra), P (pour Predicted) et B (pour Between ou Bi-predicted. Les images I
sont compresse´es en intra (ne ne´cessitant pas d’informations sur les autres images), comme l’indique leur
nom. Les images P sont compresse´es apre`s une pre´diction a` l’aide d’image(s) de re´fe´rences pre´ce´dentes,
et les images B apre`s une pre´diction a` l’aide d’image(s) de re´fe´rences pre´ce´dentes et/ou suivantes de´ja`
encode´es. Cette technique permet e´galement d’obtenir de bons rapports de´bits/distorsion.
L’image devant eˆtre pre´dite est de´coupe´e en blocs de taille fixe. Pour chacun d’entre eux, les images
de re´fe´rence sont utilise´es pour rechercher un bloc le plus similaire possible, qui sera employe´ pour
la pre´diction. Cette technique permet d’effectuer une compensation du mouvement dans les vide´o, et
la localisation du bloc le plus ressemblant est code´e a` l’aide d’un vecteur souvent appele´ vecteur (de
compensation) de mouvement. Cette localisation peut eˆtre sub-pixelique, au quel cas les blocs pre´dicteurs
sont ge´ne´re´s a` l’aide d’une interpolation par filtrage.
L’image d’erreur est ensuite compresse´e avec pertes a` l’aide d’une TCD-2D.
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La succession de coupes des images volumiques me´dicales ne respectent pas l’hypothe`se d’objet en
mouvement par translation. Les contours/surfaces des diffe´rents objets volumiques (organes...) repre´sente´s
coupe-a`-coupe ont certes tendance a` se de´placer mais e´galement a` se de´former/dilater/contracter. Ce-
pendant, ces de´formations seront localement faibles si la re´solution en (z) est assez fine (comme les TDM
coupes fines par exemple). Des pre´dicteurs utilisant une estimation de mouvement permettent donc de
de´corre´ler l’information mais seront moins efficaces a` plus faible re´solution (IRM par exemple).
Ainsi, Nosratina et al. [NMOL96], et Srikanth et Ramakrishnan [SR05] effectuent la compression
d’IRM a` l’aide de mode`les de pre´diction par compensation de de´formations. Ces mode`les utilisent les
de´formations d’un maillage pour pre´dire des images successives. Bien que ces articles ne proposent pas
de re´sultats pouvant eˆtre aise´ment compare´s, on peut supposer que, pour les images ayant une re´solution
en (z) assez faible, une telle approche puisse obtenir de meilleurs re´sultats qu’avec une compensation de
mouvement classique, par blocs.
Pre´diction se´quentielle
Proche de la pre´diction de coupe, dos Santos et Scharcanski proposent dans [dSS08] une compensation
de mouvement en deux e´tapes pour la compression sans perte et presque sans perte d’angiographies
(repre´sentation temporelle). Un bloc matching est effectue´ pour trouver le bloc le plus ressemblant dans
une image de re´fe´rence (image pre´ce´dente), et est utilise´ pour ge´ne´rer un pre´dicteur line´aire adaptatif
du pixel courant. Les re´sultats expe´rimentaux de cette technique, de complexite´ calculatoire importante,
n’ame´liorent que faiblement la compression effectue´e frame par frame par JPEG-LS (de l’ordre de 0.08
bits/pixel pour des images 8 bpp, et 0.13 bpp pour des images 12 bpp).
Comme l’estimation du mouvement est tre`s couˆteuse en temps de calcul, De Rycke et Philips [dRP99,
PvAdRD01] utilisent un codeur intra (JPEG-LS) pour la majorite´ de l’image et une compensation de
mouvement uniquement sur les pixels pouvant eˆtre potentiellement mal pre´dits par le pre´dicteur 2D. Ce
changement de mode est effectue´ automatiquement, avec l’aide de l’image pre´ce´dente, et ne ne´cessite
donc d’aucune information supple´mentaire. En pratique, moins de 1% des pixels sont pre´dits par la
compensation de mouvement.
Diez-Garcia et al. [DGSWAL05] utilisent un pre´dicteur volumique adaptatif en une passe utilisant
un sche´ma similaire a` la pre´diction RSO de LOCO ou CALIC e´tendu sur une troisie`me dimension.
Ainsi, les voxels utilise´s pour la pre´diction appartiennent a` la coupe pre´ce´dente et a` la portion RSO
de´ja` pre´dite de l’image. Cette approche offre de meilleurs performances que les codeurs par transforme´e
volumique mais, comme pour les sche´mas pre´dictifs 2D, ne permet pas d’offrir la progressivite´. De plus,
la me´thode adaptative propose´e devient plus efficace sur des se´quences longues (aussi bien en temps de
calcul qu’en taux de compression), les GOP de petites tailles pour un acce`s ale´atoire rapide ne sont donc
pas envisageables. Cette technique est alors plus adapte´e pour de l’archivage a` long terme, lorsque le
volume complet doit eˆtre re´cupe´re´, ou encore pour une consultation se´quentielle.
Pre´diction hie´rarchique
Roos et Viergever [RV93] utilisent une approche DPCM volumique simple, et la comparent avec un
extension 3D de HINT. Leur conclusions sont qu’une extension volumique n’apporte qu’un faible gain
de codage. Ces re´sultats restent en concordance avec l’article de Aiazzi et al. [AABA96] qui pre´sentent
GRINT (Genralized Recursive Interpolation) une ge´ne´ralisation de HINT, dont ils comparent l’entropie
d’ordre ze´ro apre`s de´corre´lation 2D et 3D. Sur les re´sultats pre´sente´s, seule une faible ame´lioration (-
0.05 bpp) est note´e avec le passage du 2D au 3D. Cependant HINT-3D et GRINT peuvent permettre
d’effectuer un codage progressif du volume.
5.2.2 Codage par transforme´e
Comme pour les transforme´es bidimensionnelles, une simple extension mathe´matique des transforme´es
monodimensionnelles suffit a` obtenir des transforme´es volumiques. Dans ce cas, les diffe´rences viennent
le plus souvent des techniques utilise´es pour re´organiser les donne´es que de l’extension de la transforme´e.
L’architecture des codeurs est donc sujette a` discussions. Ils sont souvent des extensions volumiques des
codeurs ayant fait leurs preuves sur les images 2D. Ils reprennent les principes algorithmiques et les
e´tendent sur des volumes de pixels. Ainsi une de´composition en quadtree devient une de´composition en
octree ou un codage par ”petits” blocs (EBCOT) devient un codage par ”petits” cubes. L’un des e´tats
de l’art incontournable est celui de Schelkens et al. [SMB+03], qui de´taille et compare les re´sultats de
quelques algorithmes volumiques.
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Pour l’archivage me´dical, un gain de compression en comparaison aux meˆmes algorithmes 2D est
ge´ne´ralement notable mais il n’est pas fantastique (cf. chapitre 6). La plupart de ces codeur permettent
une repre´sentation progressive de la totalite´ du volume. Cette fonctionnalite´ est inte´ressante lorsque
plusieurs qualite´s diffe´rentes sont ne´cessaires, ou lorsqu’une repre´sentation basse qualite´ du volume est
suffisante pour pouvoir localiser les coupes et/ou objets re´ellement utiles et devant eˆtre transfe´re´s sans
perte. Malheureusement ces codeurs n’offrent pas souvent la possibilite´ de re´cupe´rer une information
localise´e.
Des techniques un peu plus complexe d’extension de la transforme´e ont tout de meˆme fait leur appari-
tion. Il existe notamment une demande croissante pour des codecs tre`s scalables en vide´o, permettant de
repre´senter, dans un meˆme flux binaire, diffe´rentes re´solutions d’image, diffe´rentes re´solutions temporelle
et ce pour diffe´rents de´bits. Une solution pouvant eˆtre adopte´e consiste en un compensation du mouve-
ment par blocs, temporellement de´corre´le´s a` l’aide d’ondelettes. WAVIX [VGP02, BFG05], et MC-EZBC2
[HW01, WC02](Motion-Compensated EZBC ) sont deux exemples suivant cette approche. WAVIX utilise
JPEG 2000 pour compresser chacune des images de chacune des sous-bandes de´corre´le´es temporellement
(≈ 3D-EBCOT). MC-EZBC a un fonctionnement relativement similaires mais effectue le codage a` l’aide
de 3D-EZBC.
5.2.3 Acce`s ale´atoire
Certaines techniques de codage pre´dictif peuvent eˆtre tre`s compe´titives pour leurs taux de compression,
rapidite´ et couˆt me´moire pour le codage/de´codage. Cependant l’approche pre´dictive adaptative devient
beaucoup plus critique pour l’acce`s a` une coupe particulie`re. En effet, pour obtenir toute l’information
ne´cessaire a` sa de´compression (contexte/pre´dicteur), il faut pre´alablement transfe´rer et de´coder la totalite´
des informations dont elle de´pend. De meˆme des algorithmes comme 3D SPIHT obligent un de´codage
complet du volume pour pouvoir acce´der a` une coupe particulie`re sans aucune pertes.
Une solution pour re´duire ce proble`me est de travailler par groupes de coupes (GOS : Group Of Slices),
comme en vide´o avec les groupes d’images (GOP : Group Of Pictures) de longueurs re´duites (par la suite
on ne diffe´renciera pas GOS et GOP, de meˆme l’axe transaxial (z) des volumes sera confondu avec l’axe
temporel des vide´os). Ainsi on obtient une coupe particulie`re en ne de´codant que l’information ne´cessaire
contenue dans le GOS, au de´triment d’une baisse d’efficacite´ (pouvant eˆtre importante dans le cas de
[DGSWAL05]). Les GOPs d’un codage pre´dictif offrent souvent des images code´es en intra uniquement
(la premie`re image par exemple), tandis que des GOPs re´sultant d’une transforme´e en ondelettes offrent
des repre´sentations progressives : en re´solution temporelle et spatiale ou en qualite´. Un re´sume´ du contenu
du volume est ainsi disponible pour un faible couˆt et permet un acce`s ale´atoire plus rapide a` une se´lection
des coupes (ou de plages de coupes) a` consulter dans une qualite´ supe´rieure. Cette approche peut ainsi
permettre de re´duire les transferts re´seaux et acce´le´rer la visualisation lors d’une interrogation a` distance,
en comparaison a` une compression totalement volumique.
Les GOS peuvent eˆtre une solution acceptable si les utilisateurs acce`dent en ge´ne´ral a` des se´quences
de plusieurs coupes conse´cutives (cas de la vide´o). Par contre, si ceux-ci ne cherchent a` acce´der qu’a
des coupes tre`s e´parses, la taille optimale du GOS risque d’eˆtre 1 soit un codage intra uniquement, a`
moins que la compression d’un GOS de taille k ne permette d’obtenir des taux de compression k fois
supe´rieur, ce qui n’est a priori jamais le cas en compression sans perte. Cependant, l’acce`s ale´atoire a`
des coupes se fait logiquement a` la suite d’une se´lection effectue´e sur une version de´grade´e du volume
par exemple. Ainsi comme l’information du re´sume´ est de´ja` a` disposition, seule un apport d’information
supple´mentaire est ne´cessaire a` la reconstruction de la coupe se´lectionne´e.
Menegaz et Thiran [MT03] effectuent une compression volumique a` l’aide d’ondelettes, et organisent
le codage de fac¸on a` pouvoir favoriser un acce`s ale´atoire par coupe. Cependant la technique propose´e n’est
pas rentable lorsqu’une seule coupe doit eˆtre re´cupe´re´e. En effet, selon la taille des filtres d’ondelettes
utilise´s pour la de´corre´lation inter-coupe, une quantite´ importante de coefficients doit eˆtre re´cupe´re´e pour
pouvoir de´coder une seule image. Ce nombre de coefficients croit de manie`re exponentiel avec le nombre
de niveaux de de´composition le long de l’axe (z) et la compression intra de la coupe en question devient
rapidement plus rentable. Les re´sultats pre´sente´s pour leur version bidimensionnelle sont tout de meˆme
meilleurs que JPEG-LS et leurs algorithmes permettent d’effectuer un codage progressif qui peut s’ave´rer
be´ne´fique si le sans perte n’est pas ne´cessaire.
2codes source disponibles : http://www.cipr.rpi.edu/research/mcezbc/
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Dans l’optique d’ame´liorer l’efficacite´ de 3D SPIHT, Cho, Kim et Pearlman [CKP04] proposent l’uti-
lisation d’une de´composition en arbre asyme´trique pour le trie partiel des coefficients (AT-SPIHT :
Asymetric Tree SPIHT ). Ils montrent qu’il reste efficace meˆme sur des GOPs de petite taille. L’acce`s
ale´atoire est ainsi favorise´.
Wu et Qiu [WQ05] ont e´galement cherche´ un algorithme rapide permettant un acce`s ale´atoire efficace.
Leur proposition, M3DW (Modified 3D dyadic Wavelet), utilise une de´composition dyadique volumique
non conventionnelle. Ils estiment que les coefficients d’ondelettes hautes fre´quences ne sont pas suffisam-
ment corre´le´ entre des coupes successives. La de´composition utilise´e est alors une de´composition dyadique
2D classique sur un niveau, suivie d’une de´composition inter-coupe en ondelettes de Haar uniquement sur
les basses fre´quences. Ce processus peut ensuite eˆtre re´ite´re´ sur le volume basse re´solution. La compression
des coefficients est ensuite effectue´e avec un codeur Golomb-Rice adaptatif pour rester rapide.
Le choix des ondelettes de Haar pour la de´corre´lation inter-coupe n’est pas anodin. Celles-ci, ayant
le support le plus compacte, permettent de re´duire au maximum le nombre de coefficients ne´cessaires au
de´codage d’une seule coupe. Avec cette technique, le nombre valeurs non compresse´es qu’il est ne´cessaire
de transmettre pour la reconstitution d’une coupe est de l’ordre de 4/3 supe´rieur a` un codage intra.
Cependant re´sultats sur la base 8 bits du CIPR (cf. section 1.4) montrent que le gain de codage apporte´
par cette technique de´passe ge´ne´ralement les 33% en comparaison a` JPEG-LS. Ainsi le de´bit binaire
compresse´ ne´cessaire au de´codage d’une seule coupe est le´ge`rement infe´rieur a` celui de JPEG-LS en intra.
Les taux de compression sont e´galement meilleurs que 3D SPIHT (-0.12 bpp) lui meˆme plus performant
que CALIC (-0.36 bpp) et permettent un gain moyen supe´rieur a` 0.8 bpp en comparaison a` JPEG 2000.
Enfin le de´codage d’un volume complet est plus rapide qu’avec JPEG-LS (re´pute´ pour sa rapidite´). Il en
re´sulte que cette technique rapide est a` la fois efficace pour le stockage et pour la transmission de coupes
ale´atoires.
5.2.4 Objets
Menegaz et Thiran ont propose´ un algorithme volumique de compression d’une de´composition de
l’image en objets d’inte´reˆts permettant un de´codage progressif de chacun d’entre eux, inde´pendamment
[Men00, MT02]. Leur approche repose sur une de´composition en ondelettes classique sur la totalite´
du volume. Pour chaque re´gion d’inte´reˆt, l’ensemble des coefficients ne´cessaire a` sa reconstruction sont
conserve´s et encode´s (dans l’article deux codeurs 3D sont conside´re´s EZW-3D et MLZC). Ainsi, les coeffi-
cients d’ondelettes contribuant a` plusieurs objets (proches des contours) sont code´s de fac¸on redondante.
Une alternative a` cette redondance serait l’utilisation de la transforme´e en ondelettes adapte´e a` une forme
arbitraire (cf. section 5.1.1).
Menegaz et Thiran supposent que les de´limitations des objets sont de´ja` connues du codeur et du
de´codeur, et ne conside`rent pas le codage de celles-ci. Durant sa the`se sur les images me´dicales 2D
[Che07], Chen a propose´ un de´coupage polygonal pour leur repre´sentation afin de re´duire leur couˆt en
comparaison a` la compression d’un masque binaire [CTC06].
Conclusion
Ce chapitre aura pre´sente´ quelques techniques de compression employe´es en imagerie me´dicale. Pour
les images 2D, on trouve peu d’algorithmes spe´cialise´s. En imagerie volumique on trouve une litte´rature
un peu plus riche, qui tente de re´pondre aux besoins du milieu hospitalier : les images volumiques
ne´cessitent un archivage performant, sans de´gradation ou avec des de´gradations controˆle´es et offrant
des possibilite´s de consultation non pe´nalisantes pour le re´seau qui est de plus en plus sollicite´. L’ide´al
serait un codec offrant un bonne compression, autorisant un acce`s ale´atoire rapide, proposant une qualite´
progressive et/ou controˆlable et permettant la distinction de re´gions d’inte´reˆt ; cependant des codecs
adapte´s a` chaque cas d’utilisation seraient plus optimaux.
Les approches 2D ont connu de nombreuses extensions volumiques et quelques travaux se sont de´ja`
penche´s sur la proble´matique d’une compression efficace permettant un acce`s ale´atoire rapide (localement
ou via un re´seau). Les re´sultats fournis par ces travaux sont prometteurs. La notion de re´gions d’inte´reˆt et
de codage d’objets peut e´galement eˆtre importante et se re´ve´ler be´ne´fique : fixer des qualite´s adapte´es aux
besoins, e´viter de transfe´rer/stocker des re´gion inutiles. Il existe de´ja` quelques techniques inte´ressantes
pour leur compression, ainsi que pour repre´senter leur localisation.
Dans le prochain chapitre seront pre´sente´s des re´sultats de quelques unes de nos expe´rimentations sur
les sujets de la compression par coupe, volumique, avec re´gions d’inte´reˆt, et presque sans perte.
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Chapitre 6
Expe´rimentations
Introduction
Dans ce chapitre, nous pre´senterons les re´sultats et interpre´tations de diffe´rentes expe´rimentations. Les
deux premie`res sections regroupent les bilans d’e´tudes qui ont e´te´ mene´es afin d’e´valuer des algorithmes
de compression existants en compression bidimensionnelle et volumique, et dans le but d’analyser les
avantages et inconve´nients de chacun sur des images me´dicales. Les troisie`me et quatrie`me sections
de´crivent des me´thodes de compression avec pertes controˆle´es a` savoir la compression sans perte de la
re´gion d’inte´reˆt (ROI) uniquement, et la compression presque sans perte. Elles contiennent e´galement
une analyse de leurs re´sultats.
6.1 Compression intra-coupe
Les codeurs d’images 2D, applique´s coupe par coupe, sont souvent utilise´s pour re´duire les couˆts de
transfert et de stockage des images volumiques me´dicales, et certains sont meˆme inte´gre´s au standard
DICOM (Digital Imaging and COmmunications in Medicine). Ils fournissent donc une bonne base de
comparaison pour les techniques de compression multi-coupes (volumiques).
JPEG-LS et JPEG2000 sont deux standards performants, CALIC et SPIHT deux codeurs de re´fe´rence.
JPEG-LS et CALIC sont des codeurs de type pre´dictifs (cf. 4.1), tandis que JPEG2000 et SPIHT utilisent
une transforme´e en ondelettes (cf. 4.2) et proposent un codage progressif.
Le codec de Microsoft : HD-Photo, [TSS+08] en phase de devenir un nouveau standard (JPEG-XR) a
e´galement e´te´ teste´, mais celui ci ne s’est pas ave´re´ d’une grande efficacite´ pour la compression sans perte.
En comparaison a` JPEG-LS, les taux de compression vont, selon les se´quences, de +0.4 a` +1 bpp sur des
images 12bits, et peuvent de´passer +2bpp sur les images 16bits. Ces faibles performances ne seront donc
pas pre´sente´es/commente´es.
Les re´sultats obtenus rejoignent ceux d’e´tudes de´ja` mene´es [DvAPL97, KOK+98, Clu00]. Quelques
courbes sont disponibles en Annexe A. En ne conside´rant que des images natives, CALIC offre presque
toujours les meilleurs taux de compression (il se fait parfois devancer pas SPIHT sur quelques IRMs).
Les re´sultats de JPEG-LS suivent a` peu pre`s la meˆme progression que ceux de CALIC avec des pertes
de l’ordre de +0.2bpp (ce re´sultat se ve´rifie e´galement sur des images retouche´es).
Comparativement a` ces codeurs pre´dictifs, les codeurs ondelettes cherchant a` eˆtre progressifs par
raffinement successif sont moins stables. Dans quelques situations SPIHT obtient des re´sultats similaires
a` CALIC, mais les pertes vont jusqu’a` +0.3bpp et sont en moyenne de l’ordre de +0.15bpp. JPEG2000
semble encore moins stable et fournit un de´bit supe´rieur a` CALIC de +0.15bpp a` +0.4bpp et est presque
toujours moins performant que SPIHT. Ces re´sultats sont de´pendants de la nature des images et plus
particulie`rement du bruit pre´sent (cf. figures 6.1 et 6.2). En effet plus les artefacts de re´troprojection
des tomographies (encheveˆtrements de droites d’amplitudes variables) sont importants, plus les taux
de compression divergent des re´sultats de CALIC et JPEG-LS. Ce bruit ge´ne`re beaucoup de hautes
fre´quences oriente´es et son amplitude joue un roˆle non ne´gligeable sur les taux de compression des codeurs
ondelettes. En effet, JPEG2000 et SPIHT utilisent une de´composition dyadique qui implique que 3/4 des
coefficients d’ondelettes a` compresser se situent dans les bandes de plus hautes fre´quences. Le bruit vient
donc perturber ces codeurs qui ne favorisent que quelques orientations pour la de´corre´lation. De plus,
les ondelettes entie`res utilise´es ne forment pas des bases orthonormales. Ainsi, l’e´nergie des coefficients
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(A)
(B)
Fig. 6.1 – Illustration du type de bruit pre´sent sur les tomographies (A) et les IRMs (B) pour le fond
(colonne 1) et pour la forme (colonne 2). Les images ont e´te´ ge´ne´re´es en ajustant la plage de niveaux de
gris de fac¸on a` mettre en e´vidence le bruit. Comme on peut le constater, le bruit en tomographie peut
avoir des amplitudes tre`s variables (colonne 1). Il est tre`s oriente´ et peut agresser les contours (colonne 2).
Par contre les IRMs ont un bruit relativement texture´, plutoˆt homoge`ne et ne perturbe que le´ge`rement
les contours (effet de Gibbs).
hautes fre´quences (et donc en particulier tous ceux lie´s au bruit) apre`s de´corre´lation est amplifie´e, ce qui
fait e´galement de´croitre les performances de compression.
Cependant, le bruit pre´sent sur les IRM, qui a` tendance a` comporter moins de hautes fre´quences et a`
eˆtre plus structure´ spatialement (texture´), favorise le´ge`rement la de´corre´lation par ondelettes et donc les
taux de compression de SPIHT et JPEG2000.
Souvent les images volumiques sont retouche´es en vue d’effectuer des mode´lisations 3D des organes,
des muscles, des vaisseaux et/ou de l’ossature. Il a pu eˆtre constate´ que ces cliche´s retouche´s peuvent
eˆtre archive´s dans les dossiers me´dicaux. La majorite´ des traitements effectue´s consistent a` re´duire le
bruit de fac¸on a` pouvoir dissocier plus aise´ment les diffe´rentes re´gions. Ce filtrage a un impact important
sur la compression : comme les hautes fre´quences sont supprime´es ou re´duites (le filtre peut chercher a`
pre´server les contours et ne supprime pas ne´cessairement tout le bruit) SPIHT et JPEG2000 deviennent
plus efficaces. Leurs taux de compression ont tendance a` se placer entre ceux de CALIC et ceux de
JPEG-LS. Les pertes par rapport a` CALIC deviennent donc infe´rieures a` 0.2bpp. Le filtrage a e´galement
un impact sur les autres me´thodes de de´corre´lation, les taux de compression sont donc meilleurs.
Cette remarque est e´galement valable pour les images tomographiques reconstruites avec l’aide d’al-
gorithmes statistiques et/ou volumiques, qui prennent plus en compte le bruit d’acquisition.
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(A)
(B)
Fig. 6.2 – Patchs illustrant le type de bruit pre´sent sur les tomographies (A) et les IRMs (B). Les patch
ont e´te´ pris sur le fond des images et ont e´te´ ge´ne´re´es en ajustant la plage de niveaux de gris de fac¸on a`
mettre en e´vidence le bruit.
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Ainsi les re´sultats pratiques rejoignent la the´orie (cf. section 3.4.2) : les codeurs pre´dictifs sont souvent
les plus efficaces, mais ne proposent pas de progressivite´.
6.1.1 Quelques chiffres
Sur des images en niveaux de gris sur 12 bits (pas toujours tous utilise´s) le de´bit apre`s compression par
CALIC varie entre 2bpp pour des images ne contenant quasiment que du bruit d’assez faible amplitude
et 6bpp dans des cas extreˆmes. Les images contenant peu d’informations (extre´mite´s de crane ou pieds)
ont ge´ne´ralement un de´bit de l’ordre de 3bpp. Pour un craˆne, les coupes d’IRMs ont un couˆt allant de
2.5bpp a` 5bpp, celles de scanner sont entre 3bpp et 4.5bpp. Les images les moins compresse´es sont des
scanners natifs bruite´s de thorax situe´s entre 4bpp et 6bpp.
Nous ne disposons que d’un dossier me´dical contenant des images sur 16 bits : les IRM d’un genou.
Le de´bit atteint par CALIC (pris comme re´fe´rence) est dans le meilleur des cas 6.9bpp (pour une image
dont quasiment 1/3 des pixels sont occupe´s par des bandes noires, ge´ne´re´es apre`s reconstruction afin
d’obtenir des images de taille carre´e (512× 512), soit environ 9.9bpp effectifs) et de´passe le´ge`rement les
10bpp dans le pire des cas. Les 8 bits de poids faible des zones de reconstruction de ces images semblent
totalement ale´atoires : l’entropie de ces plans de bits apre`s une repre´sentation en code Gray (i.e. code
binaire re´fle´chi) est tre`s proche de 1, et aucune corre´lation n’est apparente (ce code a tendance a` rendre
les plans de bits plus corre´le´s : des valeurs proches ont un nombre de bits diffe´rents plus faible qu’avec
une repre´sentation classique) ; et l’e´cart type des coefficients d’ondelettes de la bande hautes fre´quences
diagonale (HH) (apre`s une de´composition dyadique 5/3) de´passe 220 ce qui est de l’ordre de 10 fois plus
que pour une CT native 12 bits.
Contrairement aux images 12bits JPEG-LS offre des de´bits tre`s similaires a` CALIC (infe´rieurs a`
+0.05bpp) et donne meˆme des re´sultats le´ge`rement meilleurs sur quelques cliche´s (-0.01bpp au mieux).
L’exe´cutable de SPIHT a` disposition ne permet pas de fournir un de´bit supe´rieur a` 8bpp et est donc
difficilement comparable. Sur les deux se´ries de de´bit infe´rieur a` 8bpp (avec des bandes noires) il est entre
+0.05bpp et +0.1bpp et reste moins performant que JPEG-LS. Enfin JPEG2000 est a` environ +0.3bpp.
6.2 Compression multi-coupes
Dans le but de mettre en e´vidence les techniques les plus a` meˆme d’eˆtre efficaces et pratiques pour
la compression d’images me´dicales, quelques algorithmes tentant d’exploiter la corre´lation volumique de
l’information ont e´te´ e´tudie´s.
Afin d’avoir une re´fe´rence pour la de´corre´lation inter-coupe, les codeurs intra ont e´galement e´te´ utilise´s
pour le codage de l’erreur re´siduelle d’une pre´diction DPCM inter-coupe simple : Iˆ(k) = I(k− 1). Par la
suite, ils seront appele´s JPEG-LS-DIFF, JPEG2000-DIFF et SPIHT-DIFF.
Pour e´valuer l’impact d’une de´corre´lation inter-coupe incluant une compensation de mouvement par
blocs, nous avons utilise´ une adaptation sans perte pour des vide´os sur plus de 8bits du codeur vide´o
WAVIX [VGP02, BFG05].
Les ondelettes e´tant le plus souvent utilise´es dans les travaux de compression d’images volumiques
me´dicales, et afin d’e´valuer les gains obtenus a` l’aide d’une telle approche, deux codeurs disponibles sur
le web ont e´te´ utilise´s : JPEG2000+3D1 (JPEG 2000 Part 2 muni d’une transforme´e en ondelettes 5/3
pour la de´corre´lation inter-coupes), et SPIHT3D, une extension volumique de SPIHT2. Ils restent base´s
sur les principes des algorithmes 2D dont ils sont l’extension, et sont donc plus facilement comparables
avec les re´sultats de ces meˆme algorithmes bidimensionnels.
Dans l’optique de permettre un acce`s ale´atoire assez rapide, les codeurs ondelettes ont e´te´ applique´s
sur des GOP de taille 16 resp. 32 pour une de´composition sur 5 niveaux en X,Y et 4 resp. 5 niveaux en
Z. En re`gle ge´ne´rale un GOP de taille 32 n’a pas apporte´ de gain de compression supple´mentaire. Sur
les IRM (peu corre´le´es) et les scanners bruite´s, le nombre de bits par voxel (bpv) d’un GOP de taille 32
est quasiment e´gal a` la moyenne des bpv des deux GOPs de taille 16 lui correspondant. Un le´ger gain a
e´te´ note´ sur les scanners propres (peu bruite´s/filtre´s) infe´rieur a` 0.05bpv (0.02bpv pour SPIHT3D et 0.01
pour JPEG2000+3D en moyenne). Afin de rendre les courbes le´ge`rement plus lisibles, les re´sultats pour
les GOPs de taille 32 ne seront donc pas pre´sente´s. Une se´lection de courbes est disponible en Annexe B.
1Kakadu : http://www.kakadusoftware.com/Downloads.html
2http://www.cipr.rpi.edu/research/SPIHT/spiht3.html
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6.2.1 Re´sultats
Pour commencer, les re´sultats de WAVIX ont montre´ que la compensation de mouvement classique,
par bloc matching, ne semble pas adapte´e : les meilleurs taux de compression ont e´te´ obtenus pour les tailles
de blocs les plus importantes : 64× 64. (Dans cette configuration, l’information compresse´e ne´cessaire a`
la repre´sentation du mouvement occupe moins de 1/1000 du de´bit). Seuls les re´sultats obtenus a` l’aide
de ces blocs 64× 64 seront pre´sente´s.
La version de WAVIX utilise´e comporte une transforme´e en S (ondelettes de Haar entie`res) oriente´e
selon le mouvement de´termine´ par bloc matching afin de de´corre´ler l’information inter-coupe. On peut
donc supposer que les discontinuite´s ainsi que le bruit (pouvant eˆtre corre´le´ sans mouvement et se retrou-
vant de´corre´le´ apre`s translation du bloc) introduits lors de la de´corre´lation inter-coupes sont de´favorables
a` leur compression par ondelettes, WAVIX utilisant JPEG2000 pour compresser les images des coefficients
de Haar. Il est e´galement beaucoup plus lent que les autres algorithmes a` cause du bloc matching, mais
le programme n’a pas e´te´ optimise´. La transforme´e en S n’est e´galement pas tre`s efficace sur les images
bruite´es.
Sur les se´quences 8bits, les meilleurs taux de compression sont obtenus par JPEG-LS-DIFF. Ceux
de SPIHT-DIFF et JPEG2000-DIFF similaires en moyenne, sont environ de +0.2bpp. JPEG2000+3D et
SPIHT3D ont des taux de compression oscillant autour de ceux de SPIHT-DIFF et JPEG2000-DIFF, et
restent en moyenne e´quivalents. Les algorithmes intra-coupe sont souvent moins performants, et WAVIX
se situe entre eux et les algorithmes volumiques.
Pour les se´quences 12bits, les re´sultats obtenus sont tre`s de´pendants du bruit et de sa corre´lation
inter-coupe. Ainsi pour les scanners ayant un bruit non corre´le´ et pour les IRMs, la compression intra-
coupe reste plus inte´ressante que les algorithmes tentant d’exploiter une corre´lation inter-coupe. Un le´ger
gain proche de 0.2bpp est tout de meˆme notable entre les codeurs 2D et leur extension volumique, soit
une re´duction du de´bit d’environ 4%. Quant a` la compression intra des coupes *-DIFF, elle est la moins
performante et ge´ne`re un de´bit supe´rieur a` celui obtenu avec une compression intra uniquement utilisant
les meˆmes algorithmes.
Pour celles ayant un bruit plus faible ou plus corre´le´ entre les coupes (scanners filtre´s et/ou construits
de manie`re plus adapte´e), les techniques utilisant une de´corre´lation inter-coupe deviennent (logiquement)
plus efficaces. Bien entendu, les re´sultats peuvent varier selon la nature de la reconstruction et les post-
traitements. SPIHT3D offre souvent les meilleurs re´sultats et permet de gagner jusqu’a` 1.25bpp sur
CALIC (pris comme re´fe´rence pour la suite), soit approximativement 10% en moyenne. JPEG2000+3D
est un peu moins performant (gain de 9.5%). Bien que ne semblant pas adapte´, WAVIX offre tout de
meˆme un gain de codage inte´ressant sur les scanners comportant un bruit moins marque´, par rapport a`
un codage intra uniquement (allant jusqu’a` -0.3bpp comparativement a` CALIC). Il se positionne entre
JPEG2000+3D et CALIC.
Sur ces meˆmes se´quences, les re´sultats de la compression DPCM inter-coupe sont assez variables et
refle`tent l’impact des algorithmes de ge´ne´ration et/ou de filtrage des volumes. Ainsi SPIHT-DIFF (qui
fournit souvent les meilleurs taux de compression devant JPEG2000-DIFF lui meˆme devant JPEG-LS-
DIFF) est relativement proche de JPEG2000+3D, sauf sur quelques se´quences (scanners en provenance
de DMP) pour lesquelles ils vient se positionner en teˆte, devant SPIHT3D. On constate e´galement que
la technique pre´dictive de LOCO-I qui est adapte´e pour la de´tection de contours d’une image naturelle
l’est un peu moins pour la pre´diction d’une image d’erreurs (re´sidus de la pre´diction inter).
Les IRM3D qui sont directement construite de manie`re volumique posse`dent e´galement un bruit
texture´ corre´le´ en inter-coupe. Le gain de l’approche volumique est alors e´galement inte´ressant (5% a`
10% de gain entre SPIHT3D et CALIC).
6.2.2 Analyse
En compression avec pertes, que la technique soit pre´dictive et/ou par transforme´e, le bruit quand il
est de faible amplitude a tendance a` eˆtre filtre´ (et supprime´) par la quantification. En compression sans
perte, par contre, le bruit d’acquisition ne peut pas eˆtre ignore´, et se doit d’eˆtre pris en conside´ration,
principalement lors de la phase de de´corre´lation.
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Exemple — 6.2.1
A titre d’exemple, si on se place dans un cas particulier ou` deux images successive de la se´quence
volumique sont identiques au bruit d’acquisition pre`s. On conside`re alors les deux images X = I +BX
et Y = I +BY re´sultant toutes deux de l’acquisition d’une image I perturbe´e par un bruit additif
uniforme inde´pendant (cov(BX , BY ) = 0 et cov(I,BX) = cov(I,BY ) = 0) a` valeurs dans {−k, . . . , k}.
Alors un simple pre´dicteur Yˆ (x, y) = X(x, y), optimal pour ces images dans le cas non bruite´ (BX = 0,
BY = 0, var(Y − Yˆ ) = 0), ge´ne`rera une image re´siduelle R = Y − Yˆ = BX −BY telle que
var(R) = var((I +BX)− (I +BY )) = var(BX −BY ) = var(BX) + var(BY )− 2 cov(BX , BY ),
et comme BX et BY sont inde´pendants, var(R) = var(BX) + var(BY ). Cependant l’entropie H(R)
sera infe´rieure a` H(BX) +H(BY ), la distribution uniforme e´tant le pire des cas pour l’entropie, et
BX − BY se rapprochant d’une loi normale (the´ore`me de la limite centrale). En fait, la fonction
caracte´ristique de la loi de probabilite´ suivie par R correspond au produit de convolution entre la
fonction caracte´ristique de BX et celle de BY , ici identiques et uniformes. Elle est donc triangulaire,
et
H(R) = −
2k∑
x=−2k
2k + 1− |x|
(2k + 1)2
log2
(
2k + 1− |x|
(2k + 1)2
)
≈
k≫1
log2(2k + 1) +
1/2
log(2)
.
Le codage des trois images (I,BX , BY ) (si on disposait d’un filtre parfait permettant de retrouver I,
ou si I e´tait a` disposition) aurait un couˆt supe´rieur au codage des deux images (X,R) quand
H(I) +H(BX) +H(BY ) > H(X) +H(R),
soit
H(X)−H(I) < 2 log2(2k + 1)−H(R) ≈ log2(2k + 1)−
1/2
log(2)
,
dans le cas du bruit blanc additif. Et H(BX−BY ) e´tant supe´rieur a` H(BX) = H(BY ) = log2(2k+1),
si ce filtre parfait existait, il serait plus inte´ressant de coder (X,BY ) ou (Y,BX).
Dans le cas ou` BX et BY suivent tous deux une loi gaussienne de variance σ
2, R = BX −BY suit
e´galement une loi gaussienne de variance 2σ2. H(BX) = H(BY ) =
1
2 log2(σ
22πe) et
H(R) =
1
2
log2(2σ
22πe) =
1
2
log2(σ
22πe) +
1
2
.
Ainsi il devient moins rentable de coder X et R que de coder se´pare´ment I, BX et BY lorsque
H(X) +H(R) > H(I) +H(BX) +H(BY ), soit lorsque H(X)−H(I) > 12 log2(σ2πe).
Quoi qu’il en soit, si on dispose d’un filtre adapte´ f , permettant de supprimer en partie le bruit de
X : f(X) ≈ I, alors le pre´dicteur Yˆ (x, y) = f(X)(x, y) devrait permettre de faire tendre H(R) vers
H(BY ), et ainsi s’approcher d’un codage optimal.
Cet exemple tre`s simple ne correspond pas tout-a`-fait aux conditions de compression des images
volumiques : il est tre`s rare d’avoir des coupes successives identiques et le bruit ne suit pas ne´cessairement
une loi inde´pendante de l’image et inde´pendante entre des images successives. Cependant, l’amplitude
du bruit et sa loi de probabilite´ peuvent ne´cessiter d’eˆtre pris en conside´ration lors de la de´corre´lation
inter-coupes.
Exemple — 6.2.2
Soient X = IX + BX et Y = IY + BY , deux coupes d’une se´quence (IX et IY ) et leur bruit
d’acquisition (BX et BY ) inde´pendant (cov(IX , BX) = cov(IY , BY ) = 0). Leur corre´lation est :
corr(X,Y ) =
cov(X,Y )√
var(X) var(Y )
,
avec
cov(X,Y ) = cov(IX +BX , IY +BY ) = cov(IX , IY ) + cov(BX , IY ) + cov(BY , IX) + cov(BX , BY )
= cov(IX , IY ) + cov(BX , BY ),
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et {
var(IX +BX) = var(IX) + var(BX) + 2 cov(IX , BX) = var(IX) + var(BX)
var(IY +BY ) = var(IY ) + var(BY ) + 2 cov(IY , BY ) = var(IY ) + var(BY )
,
d’ou`
corr(X,Y ) =
cov(IX , IY ) + cov(BX , BY )√
var(IX) var(IY ) + var(BX) var(IY ) + var(BY ) var(IX) + var(BX) var(BY )
.
Ainsi, plus les re´gions sont homoge`nes (var(IX) et var(IY ) faibles), plus la variance du bruit a une
influence sur la corre´lation, particulie`rement si celui-ci est inde´pendant (cov(BX , BY ) = 0).
Lorsque la corre´lation est faible une pre´diction inter-coupe n’est pas pertinente. Ainsi un simple
pre´dicteur line´aire Yˆ = X ne sera pas ou peu efficace dans des zones homoge`nes et risque de faire
augmenter l’entropie, a` moins que le bruit ne soit corre´le´ d’une coupe a` l’autre ou soit de faible
amplitude (variance).
Tout comme pour l’exemple 6.2.1, un filtrage de X, avant la pre´diction, re´duirait l’impact du bruit
sur la corre´lation.
Ce proble`me de non-corre´lation des zones homoge`nes est souleve´ par Van Assche, De Rycke, Philips
et Lemahieu dans [vAdRPL99] qui font remarquer que la corre´lation la plus importante entre des coupes
successives se situe principalement au niveau des contours. Leur re´ponse est une adaptation volumique de
JPEG-LS n’utilisant qu’une pre´diction intra-coupe munie d’une mode´lisation de contexte intra et inter-
coupe pour le codage entropique. Dans un esprit similaire, De Rycke et Philips [dRP99, PvAdRD01] ont
e´galement propose´ d’utiliser une pre´diction intra-coupe (JPEG-LS) sur la majorite´ des pixels de l’image
sauf ceux pour lesquels le contexte de pre´diction permet de de´tecter une variation trop importante
(contours). Dans ce cas une compensation de mouvement inter-coupe est applique´e.
Il ne faut pas espe´rer gagner en compression en transmettant le bruit se´pare´ment et en de´corre´lant
simplement l’information utile (image de´bruite´e ou bits de poids fort), cependant avec une de´corre´lation
utilisant des ondelettes entie`res, cette approche devrait permettre une meilleur progressivite´, le bruit
ayant une amplitude amplifie´e par ces ondelettes non orthonormales.
La base d’images utilise´e pour leurs travaux est la NLM-VHP (cf. section 1.4) et posse`de effective-
ment un bruit d’amplitude importante et non corre´le´ entre coupes successives. Ainsi, sur cette base, une
de´corre´lation non supervise´e n’entraine aucun gain de codage, mais plutoˆt des pertes. Meˆme les tech-
niques utilisant une de´corre´lation inter-coupes de type ondelettes ont des taux de compression infe´rieurs
a` un codage pre´dictif uniquement intra (CALIC et JPEG-LS) (cf.re´sultats Annexe B figure C.2).
Bien que la majorite´ des IRMs a` disposition aient elles aussi un bruit tre`s peu corre´le´ entre les coupes,
les IRM3D, ont des coupes plus fine et plus corre´le´es (bruit e´galement) graˆce a` leur reconstruction a` l’aide
d’un transforme´e de fourrier volumique. De meˆme, sur la plupart des volumes tomographiques utilise´s
(DMP, base Osirix) le bruit est d’assez faible amplitude et suffisamment corre´le´ entre coupes successives
pour qu’un simple pre´dicteur line´aire soit efficace.
Un certain nombre de situations qui pourraient eˆtre traite´es diffe´remment sont ainsi de´gage´es :
– bonne corre´lation inter-coupe de l’image (coupes fines) :
– corre´lation inter-coupe du bruit faible (construction coupe a` coupe, pas de filtrage) :
La de´corre´lation ne doit eˆtre effectue´e que dans des zones peu homoge`nes (fonction de l’amplitude
du bruit), comme au niveau des contours ([vAdRPL99, PvAdRD01]). On peut aussi envisager
de de´bruiter l’image, de´corre´ler l’image de´bruite´e et coder le bruit inde´pendamment afin de
permettre une meilleur progressivite´, ou encore utiliser une image de´bruite´e pour effectuer une
pre´diction inter-coupe.
– corre´lation inter-coupe du bruit suffisante (construction volumique et/ou filtrage) :
La de´corre´lation peut eˆtre effectue´e sur la totalite´ des images.
– corre´lation inter-coupe de l’image moyenne (coupes e´paisses ou e´loigne´es) :
Un mode`le de compensation de mouvement et/ou de distorsion d’objets peut eˆtre envisageable.
– corre´lation inter-coupe de l’image faible ou insuffisante (coupes trop e´paisses ou trop e´loigne´es) :
Un codage intra uniquement peut s’imposer. Les informations volumiques peuvent tout de meˆme
permettre de mieux mode´liser le bruit et de le prendre en compte pour un codage entropique
contextuel.
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6.3 Re´gions d’inte´reˆt
6.3.1 Extraction automatique
Afin de pouvoir utiliser les re´gions d’inte´reˆt sur une base d’images importante, une technique rudi-
mentaire d’extraction a e´te´ mise en place.
Dans un premier temps, l’image est binarise´e a` l’aide d’un seuillage d’histogramme. L’hypothe`se
prise est que l’image comprend un arrie`re plan de taille suffisante, et que cet arrie`re plan sera le plus
sombre (puisque ne contenant pas d’information) et bruite´ (cette hypothe`se se ve´rifie sur la majorite´ des
cliche´s, sauf lorsqu’un recadrage serre´ a e´te´ effectue´ autour d’une re´gion interne au patient). Ainsi si l’on
conside`re l’histogramme comme un me´lange de fonctions assimilables a` des lobes (gaussiennes, fonction
paraboliques, ...), le premier lobe (le plus proche de 0) doit correspondre a` la couleur de l’arrie`re plan et
son bruit d’acquisition et/ou de reconstruction. On cherche donc le point d’intersection entre ce lobe et
le suivant. Ainsi tous les niveaux de gris compris entre ze´ro et cette intersection sont conside´re´s comme
ne faisant pas parti de la re´gion d’inte´reˆt. Un masque binaire est alors re´alise´ (1 pour les pixels suppose´s
appartenir a` la re´gion d’inte´reˆt, 0 sinon). Des ope´rations morpho-mathe´matiques lui sont applique´es afin
de le « nettoyer » d’e´viter la perte d’informations dans des zones internes a` la re´gion d’inte´reˆt.
L’histogramme H est construit a` l’aide des niveaux de gris de tous les voxels de l’image volumique
dont on veut extraire la re´gion d’inte´reˆt. La longueur L de H est alors L = 2b (ou` b est le nombre
de bits par niveau de gris). La valeur 0 de l’histogramme (H(1)), qui correspond a` l’encadrement du
disque de reconstruction pour les scanners ou des bandes noires sur certaines IRMs, est ignore´e. Afin
de rendre l’histogramme plus stable (suppression des hautes fre´quences), un filtrage est applique´ sur
celui-ci (cf. figure 6.3). Le filtre utilise´ est un filtre convolutif triangulaire f dont la longueur F est
ajuste´e en fonction de la re´partition des valeurs de l’histogramme, et plus pre´cise´ment de l’e´cart type de
la distribution de probabilite´s correspondant a` l’histogramme normalise´ : F = 2⌊
√
var(H)/50⌉ + 1, ou`
l’ope´rateur ⌊·⌉ correspond a` l’arrondi a` l’entier le plus proche, et 50 a e´te´ fixe´ de manie`re empirique.
La variance est calcule´e classiquement :
var(H) =
∑L
k=2 H(k)(k − cog(H))2∑L
k=2 H(k)
,
ou` cog(H) est l’espe´rance mathe´matique de la distribution, qui correspond au centre de gravite´ de l’his-
togramme :
cog(H) =
∑L
k=2 k ·H(k)∑L
k=2 H(k)
.
L’histogramme filtre´ Hf est alors obtenu a` l’aide de produit de convolution de H(k > 1) par f .
Afin de trouver l’intersection entre le premier lobe comprenant les valeurs de l’arrie`re plan et le suivant
suppose´ inte´grer des valeurs de la re´gion d’inte´reˆt, l’indice du premier maximum local xmax de Hf est
conserve´, tel que :
∀x0, x1 / x1 ≤ xmax et x0 ≤ x1,

Hf (xmax) > Hf (xmax + 1),
Hf (x1) ≤ Hf (xmax),
Hf (x0) ≤ Hf (x1).
C’est le niveau de gris le plus repre´sentatif des valeurs de l’arrie`re plan. Le minimum local suivant
xmin > xmax tel que :
∀x0, x1 / xmax ≤ x1 ≤ xmin et xmax ≤ x0 ≤ x1,

Hf (xmin) < Hf (xmin + 1),
Hf (x1) ≥ Hf (xmin),
Hf (x0) ≥ Hf (x1).
est conside´re´ comme point d’intersection entre les lobes (cf. figure 6.4).
Pour chaque coupe Ck(i, j), un masque binaire B0k(i, j) est alors ge´ne´re´ :
B0k(i, j) =
{
1 si Ck(i, j) > xmin,
0 sinon.
Ce masque binaire contient souvent des re´sidus de bruit de l’arrie`re plan (on peut e´galement trouver des
lignes courbes d’e´paisseur assez fines sur les coupes des scanners, qui correspondent a` un tissu exte´rieur :
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Fig. 6.3 – Histogramme H (bleu) et histogramme filtre´ Hf sans prise en compte de H(1) (vert).
Fig. 6.4 – Histogramme H (bleu) et histogramme filtre´ Hf sans prise en compte de H(1) (vert). Zoom
sur le minimum local recherche´.
veˆtement du patient ou autre). Ces donne´es ne sont pas ne´cessaires et une partie d’entre elles peuvent
eˆtre supprime´es a` l’aide des morpho-mathe´matiques. On effectue donc une ouverture sur chaque coupe a`
l’aide d’un petit e´le´ment structurant so de taille 5× 5 (disque de diame`tre 5 s’apparentant a` un losange
pour ces dimensions) afin de supprimer le bruit et conserver les contours des re´gions d’inte´reˆt :
B1k = open(B0k, so).
Enfin pour rendre le masque plus compacte, une fermeture utilisant un e´le´ment structurant sc de taille
19× 19 (disque de diame`tre 19) est applique´e sur B1k afin d’obtenir le masque BROIk utilise´ par la suite
pour de´finir la re´gion d’inte´reˆt :
BROIk = close(B1k, sc).
Les taille des filtres ont e´te´ fixe´es de manie`re empirique. A titre d’exemple d’application de ces ope´rateurs,
on peut se re´fe´rer aux figures 6.5 et 6.6, ainsi que la figure 6.7 pour constater la localisation de la re´gion
d’inte´reˆt ainsi extraite.
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(A)
(B)
Fig. 6.5 – images utilise´es pour les exemples d’ope´rations morpho-mathe´matiques (cf. figure. 6.6) ; ligne
1 : image (A) utilise´e pour illustrer la binarisation a` partir de l’histogramme, ligne 2 : image (B) plus
bruite´e que (A) ; colonne 1 : plage des valeurs entre 0 et val. max re´ajuste´e sur 256 niveaux de gris,
colonne 2 : plage des valeurs entre 0 et val. max/8, colonne 3 : plage des valeurs entre 0 et val. max/32.
(A)
(B)
Fig. 6.6 – illustration des ope´rations morpho-mathe´matiques : ligne 1 : image (A), ligne 2 : image (B)
plus bruite´e que (A) (cf. figure 6.5) ; colonne 1 : image binarise´e B0k a` l’aide de l’histogramme, colonne
2 : masque binaire B1k apre`s l’ope´ration d’ouverture, colonne 3 : masque final BROIk apre`s fermeture.
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(A)
Fig. 6.7 – Illustration de la localisation de la re´gion d’inte´reˆt de´finie par le masque BROIk de l’image (A)
(cf. figure 6.6) en affichant diffe´rentes plages de valeurs. Cette zone est de´limite´e par la courbe rouge.
Bien entendu, la prise en compte des coupes successives (volumes) pour les ope´rations morpho-
mathe´matiques garantirait davantage de fiabilite´ au proce´de´, mais les re´sultats coupe par coupe sont
suffisamment convenables pour les expe´rimentions pre´sente´es par la suite.
Cette technique d’extraction de re´gion d’inte´reˆt reste simple mais suffisante pour pouvoir effectuer
une analyse de l’impact de ces re´gions en compression a` l’aide d’une base d’images importante. Comme
on peut constater, les re´gions englobent des zones non significatives pour un diagnostique mais aucune
information importante n’est perdue. Ainsi les re´sultats de compression de la zone d’inte´reˆt qui seront
pre´sente´s ne pourront eˆtre que meilleurs si une extraction plus fine est effectue´e.
6.3.2 Me´thodologie
Deux approches ont e´te´ e´tudie´es, l’une utilisant une re´gion d’inte´reˆt diffe´rente pour chaque coupe,
l’autre utilisant une re´gion d’inte´reˆt BROI (k,...,k+N−1) incluant l’ensemble des re´gions d’inte´reˆt de chaque
coupe dans un GOP de taille N = 16 :
BROI (k,...,k+N−1)(i, j) =
k+N−1⊕
m=k
BROIm(i, j),
ou` l’ope´rateur
⊕
correspond au OU en logique binaire.
Afin d’e´viter de devoir mettre en place des variantes des codeurs pre´ce´demment utilise´s (dont les
codes sources ne sont pas tous disponibles) qui soient adapte´s a` la compression de re´gions d’inte´reˆt, deux
images sont ge´ne´re´es : l’une comportant tous les pixels appartenant a` la re´gion (IROI) et l’autre incluant
ceux hors de la re´gion (IRONI). Tous les pixels ignore´s sont mis a` 0 :
IROI(i, j) =
{
I(i, j) si (i, j) ∈ ROI,
0 sinon.
IRONI(i, j) =
{
I(i, j) si (i, j) /∈ ROI,
0 sinon.
Ainsi, encore une fois, les taux de compression pre´sente´s seront le´ge`rement moins bons que si des codeurs
prenant en compte la re´gion d’inte´reˆt lors de la de´corre´lation avaient e´te´ de´veloppe´s.
6.3.3 Re´sultats et analyse
La compression des masques binaires a` l’aide de CALIC ou JPEG-LS a ne´cessite´ moins de 0.05 bits
par pixel sur les quelques cliche´s analyse´s. Cette quantite´ d’information e´tant suffisamment ne´gligeable
par rapport aux taux de compression des images, un codage plus performant de la localisation de la re´gion
d’inte´reˆt n’a pas e´te´ conside´re´ et il sera ignore´ par la suite. De plus, la compression sans perte totale
consistant a` compresser la ROI puis la RONI a l’aide de cette technique n’est e´videmment pas ide´ale,
les pertes de compression par rapport a` une approche monolithique pouvant varier entre +0.1 et +0.5
bits par pixels selon les algorithmes et les repre´sentations des re´gions d’inte´reˆt. Les images de la RONI
deviennent plus difficiles a` compresser, principalement lorsqu’un masque est utilise´ pour chaque coupe.
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En effet, les algorithmes peuvent eˆtre perturbe´s par la RONI qui est souvent segmente´e en plusieurs zones
non connexes : la transition entre une zone contenant des donne´e et une re´gion ignore´e (les valeurs mises a`
0) peut ge´ne´rer quelques coefficients/erreurs de pre´diction d’amplitudes plus e´leve´es. De meˆme le codage
des pixels des de ces re´gions ignore´es a un couˆt.
L’objectif est d’e´valuer les gains potentiels sur la taille des fichiers compresse´s en supprimant une infor-
mation totalement inutile au diagnostique. Ainsi, avec l’utilisation de codeurs ne prenant pas en compte
le masque binaire, celui-ci n’a pas besoin d’eˆtre transmis pour la de´compression. Quelques exemples de
re´sultats obtenus pour la re´gion d’inte´reˆt par coupes sont fournis en Annexe C.
Sur les images avec une bonne re´solution transversale (z), la compression par ondelettes volumiques
(SPIHT3D et JPEG2000+3D) de la re´gion d’inte´reˆt dans des GOP de taille 16 fournit des re´sultats assez
similaires, que la ROI soit unique au GOP ou locale a` chaque image. Une le´ge`re perte de performances
est notable pour la ROI unique, lorsque la re´solution en (z) est plus faible et que les ROI locales sont
trop changeantes (peu de corre´lation inter-coupes) : plus d’information inutile doit eˆtre compresse´e.
Comme pour la compression sans perte, les algorithmes volumiques sont plus performants lorsqu’il
existe une certaine corre´lation entre les coupes. JPEG-LS et CALIC en mode intra restent e´galement plus
performants lorsqu’un bruit trop important et non corre´le´ entre les coupes est pre´sent (cf. section 6.2)
Le gain de compression apporte´ par l’utilisation de la ROI varie en fonction la taille de celle-ci. Sur des
images bruite´es, il est plus ou moins proportionnel au pourcentage de recouvrement de la RONI. Cette
approche peut ainsi faire e´conomiser de 20 a` 40% d’espace de stockage par rapport a` une compression
sans perte classique.
6.4 Compression presque sans perte
Un autre travail d’investigation a e´te´ mene´ sur la compression presque sans perte de ces images
me´dicales (cf. section 3.2.3). L’e´tude a porte´ sur l’e´valuation de plusieurs techniques en mode intra-coupe,
la majorite´ des travaux existant e´tant focalise´s sur des images 2D.
Le PAE des images ge´ne´re´es par SPIHT et JPEG2000 pour un taux de compression donne´, ainsi que
le standard JPEG-LS inte´grant un mode presque sans perte (cf. 4.1.3), ont e´te´ utilise´s comme re´fe´rences.
Cependant, l’ide´e e´tant de proposer un repre´sentation progressive (lossy to lossless ou lossy to near-
lossless) de fac¸on a` pouvoir fournir un re´sume´ de basse qualite´ (ou re´solution) rapidement, les autres
techniques compare´es sont des approches multi-re´solution. Ainsi un codeur tel que SPIHT peut eˆtre
utilise´ sur ces repre´sentations afin de fournir une progressivite´ en qualite´, et si une progressivite´ en
re´solution est ne´cessaire, un algorithme intra-bande tel que EBCOT (JPEG 2000) peut l’eˆtre e´galement.
6.4.1 PQW
Trois approches diffe´rentes ont e´te´ compare´es. La premie`re, classique, consiste a` quantifier uni-
forme´ment les valeurs des pixels v(x, y) de l’image en respectant le PAE δ. L’image des indices de
quantification vq = Qδ(v) sont ensuite compresse´s sans perte (ici a` l’aide de JPEG2000 et SPIHT),
avec
Qδ(v) = sign(v)
⌊ |v|+ δ
2δ + 1
⌋
. (6.1)
La reconstruction se fait par de´quantification v˜ = Q˜δ(v) = Q¯δ(Qδ(v)), avec
Q¯δ(vq) = (2δ + 1)vq. (6.2)
Cette technique est parfois re´fe´rence´e sous le nom de PQW (Pre-Quantized Wavelet). Les re´sultats seront
donc identifie´s par JPEG2000-PQW et SPITH-PQW.
6.4.2 OQW
La seconde OQW (Online Quantized Wavelet), introduite par Charith Abhayaratne [Abh03], cherche
a` effectuer la quantification directement dans l’espace transforme´ en ondelettes. En se plac¸ant dans un
sche´ma de lifting, une telle quantification n’est pas aise´e a` cause des relations existantes entre les coefficient
des diffe´rentes e´chelles. Wu et Bao [WB97] utilisent une technique de programmation dynamique (assez
couˆteuse en temps CPU) afin de quantifier directement dans le domaine transforme´ et de s’approcher
au mieux de l’erreur maximale souhaite´e, puis ils utilisent CALIC pour compresser le re´sidu sur l’image
ne´cessaire a` atteindre ce PAE.
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La me´thode propose´e par Abhayaratne est beaucoup plus simple. Elle utilise un sche´ma de lifting
embarquant une quantification au premier niveau de de´composition. Ce sche´ma est le suivant :
LL
LH
HL
HH
Qδ Q¯δ •
P
 Qδ Q¯δ •
•
•
U
KS •
P
 Qδ
•
U−1
KS • •
P−1
 •
P
 Qδ
•
P
 •
U
KS
•
P

Qδ
• Qδ •
U
KS
•
U
KS
•
U
KS
(6.3)
ou` (LL) correspond aux pixels de l’image I(2x, 2y), (LH) aux pixels I(2x, 2y + 1), HL aux pixels I(2x+
1, 2y) et HH aux pixels I(2x+1, 2y+1), et permettent d’effectuer une de´composition dyadique (cf. sche´ma 4.4).
P, P−1, U et U−1 sont les ope´rateurs classiques du lifting : pre´diction, inversion de la pre´diction, mise a`
jour et inversion de la mise a` jour.
Ainsi l’image basse re´solution (LL) du premier niveau d’une de´composition dyadique est d’abord
quantifie´e (Qδ et Q¯δ correspondant aux ope´rateurs de´finis dans les e´quations 6.1 et 6.2). Elle est ensuite
utilise´e pour pre´dire les bandes hautes fre´quences (LH, HL et HH). Enfin l’erreur de pre´diction est
e´galement quantifie´e et utilise´e pour supprimer les hautes fre´quences re´siduelles dans les bandes LL,
LH et HL. Ainsi, tous les pixels de l’image reconstruite ont une erreur respectant le PAE. Les niveaux
suivants de la de´composition, applique´s sur la bande basses fre´quences quantifie´e, suivent alors un sche´ma
de lifting classique n’inte´grant aucune quantification ou perte supple´mentaire.
6.4.3 QHI
La troisie`me technique utilise´e, QHI (Quantized Hierarchical Interpolation) reprend le principe de
l’algorithme HINT, mais utilise une de´composition dyadique (ligne,colonne), plutoˆt qu’une de´composition
quinconce(ligne+colonne,diagonale+antidiagonale). L’image est tout d’abord sous-e´chantillonne´e selon le
sche´ma de de´composition suivant :
LLk Lk+1 Hk+1
LHk+1
LLk+1
Hk+1HSplit // VSplit // (6.4)
ou` HSplit est un sous-e´chantillonnage selon les lignes, et VSplit selon les colonnes. Cette de´composition
est effectue´e jusqu’a` obtenir LL0 correspondant a` un unique pixel. L’image LL0 est quantifie´e, et sa
valeur apre`s de´quantification est utilise´e pour pre´dire LH0. L’erreur de pre´diction de LH0 est quantifie´e,
et l’image basse re´solution L˜0 est reconstruite a` partir de ces valeurs. L˜0 est e´galement utilise´e pour
pre´dire H0 dont l’erreur de pre´diction est e´galement quantifie´e. Une image L˜L1 est ainsi obtenue et le
processus est re´ite´re´ jusqu’a` obtention d’une image I˜ respectant le PAE.
Avant de compresser cette de´composition, les coefficients d’erreur de pre´diction quantifie´s de Hk su-
bissent une e´tape de lifting, permettant de retrouver une pyramide dyadique, et d’ame´liorer la de´corre´lation.
Les coefficients peuvent ainsi eˆtre compresse´s a` l’aide d’un algorithme pour coefficients d’ondelettes.
Une autre technique le´ge`rement plus efficace (s’appuyant sur une de´composition IHINT : Interleaved
HINT [AAB97]) consisterait a` utiliser VSplit pour de´composer la bande H (non quantifie´e) en HL et HH,
utiliser Q˜(HL) pour pre´dire HH, pour enfin obtenir Q(HL) et Q(HH).
6.4.4 Me´thodologie
Une se´lection d’images a permis d’e´valuer les diffe´rentes techniques de compression presque sans
perte (cf. figure 6.8). Cette se´lection comprend des tomographies peu bruite´es (DMP), avec un bruit plus
important mais diffus (MeDEISA) et fortement bruite´es (NLM-VHP), des IRMs et des IRMs-3D re´centes
(DMP).
L’algorithme OQW a e´te´ applique´ a l’aide d’un lifting 5/3. La pre´diction utilise´e pour QHI est iden-
tique a` celle du lifting 5/3. Celui-ci est e´galement utilise´ pour la de´corre´lation des bandes d’erreurs Hk.
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(A) (B)
(C)
(D) (E)
Fig. 6.8 – Exemples d’images de la se´lection : (A) CT avec un bruit faible, (B) CT avec un bruit de
reconstruction important mais diffus (filtrage), (C) CT avec un bruit tre`s marque´, (D) IRM et (E) IRM3D.
Le contraste des images a e´te´ ajuste´ pour leur visualisation en 256 nivaux de gris.
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Fig. 6.9 – Re´sultats de la compression presque sans perte de l’image (A) de la figure 6.8
Un codeur SPIHT a e´te´ utilise´ pour la compression des coefficients des trois diffe´rentes approches.
Ce codeur provient d’une adaptation de l’imple´mentation fournie en module comple´mentaire de la bi-
bliothe`que de de´veloppement QccPack3. La version sans codage arithme´tique a e´te´ pre´fe´re´e, l’autre ne
fournissant pas des re´sultats corrects. Les re´sultats seront pre´sente´s sous les noms de SPIHT-PQW,
SPIHT-OQW et SPIHT-QHI. Son imple´mentation diffe`re le´ge`rement de celle fournie par Said et Pearl-
man disponible en version exe´cutable uniquement. Les taux de compression a` haut de´bit (sans perte ou
presque) son le´ge`rement moins bons, mais quasiment identiques a` bas de´bit.
6.4.5 Re´sultats
Les courbes de´bit/PAE seront utilise´es pour comparer les re´sultats (se re´fe´rer aux figures 6.9 a` 6.13
pour avoir quelques illustrations). Bien que JPEG2000 semble plus performant que SPIHT pour la com-
pression des images quantifie´es (PQW), SPIHT ayant e´te´ utilise´ avec les trois approches multi-re´solutions,
les comparaisons seront effectue´es avec l’aide de ce dernier. A titre purement comparatif, les figures
pre´sentent e´galement les courbes de la distorsion (PAE) produites lors de la compression des images a`
l’aide de JPEG 2000 et de SPIHT pour un de´bit fixe´ (l’optimisation effectue´e par ces algorithmes tente
de maximiser le PSNR).
Entre QHI, PQW et OQW, il ressort que SPIHT-QHI fournit presque toujours les meilleurs re´sultats.
SPIHT-OQW offre des taux de compression tre`s proches et SPIHT-PQW reste e´galement convenable
pour un δ faible, mais diverge assez rapidement (δ > 16). PQW fournit des re´sultats peu stables, la
quantification uniforme n’e´tant pas tre`s adapte´e pour l’espace de repre´sentation image (espace des niveaux
de gris) et pour la transforme´e en ondelettes qui suit. La meˆme observation peut e´galement eˆtre faite
pour OQW qui quantifie tout de meˆme 1/4 de ses valeurs sur une image basse re´solution.
Lorsque les tomographies sont tre`s bruite´es, JPEG-LS offre les meilleurs performances de´bit/PAE,
mais pour les autres types d’images il se fait rapidement devancer par SPIHT-QHI et SPIHT-OQW
(δ ≈ 16). Bien que SPIHT et JPEG2000 ne soient pas conc¸us pour la norme L∞, ils devancent parfois
JPEG-LS(δ > 20).
Visuellement, lorsque la de´gradation est assez forte (cf. figures 6.14 et 6.15), JPEG-LS, qui favorise
l’encodage RLE, ge´ne`re des traine´es horizontales uniformes d’un pixel d’e´paisseur. PQW re´duit le nombre
de niveaux de gris d’affichage et apporte donc un effet de tramage (transitions se`ches, contenu moins riche).
Cet effet apparait e´galement, mais plus atte´nue´, avec OQW qui restreint le nombre des niveaux de gris
en quantifiant la bande basse fre´quences. Enfin, QHI a tendance a` produire des images comportant une
palette de niveaux de gris (histogramme) beaucoup plus importante et mieux re´partie. Cependant le fait
3http://qccpack.sourceforge.net/
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Fig. 6.10 – Re´sultats de la compression presque sans perte de l’image (B) de la figure 6.8
Fig. 6.11 – Re´sultats de la compression presque sans perte de l’image (C) de la figure 6.8
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Fig. 6.12 – Re´sultats de la compression presque sans perte de l’image (D) de la figure 6.8
Fig. 6.13 – Re´sultats de la compression presque sans perte de l’image (E) de la figure 6.8
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de sous-e´chantillonner sans filtrage pre´alable (et donc de ne pas respecter le the´ore`me de l’e´chantillonnage)
peut produire des artefacts pouvant eˆtre geˆnants. Des pics hautes fre´quences (Dirac) peuvent apparaˆıtre
par endroits.
L’erreur maximale pouvant satisfaire les me´decins est difficile a` e´valuer, et peut de´pendre de la moda-
lite´, de l’organe ou de la pathologie. Cependant aux vues de l’amplitude du bruit, on peut estimer qu’une
erreur de δ = 16 serait tole´rable. Les algorithmes e´tudie´s sont quasiment e´quivalents pour 0 ≤ δ ≤ 16,
cette tole´rance d’erreur permettrait de gagner de 69% d’espace de stockage pour des scanner bruite´s a`
87% pour des IRM3D, en comparaison a` une compression sans perte. Les re´sultats pre´sente´s dans la
figure 6.16 ont e´te´ obtenus avec JPEG-LS et ne sont que des estimations. Ils correspondent a` la moyenne
sur 3 images bien distinctes de chacune des se´quences (A),(B),(C),(D) et (E) de la figure 6.8. Elles sont
respectivement appele´es SCAN, SCAN+, SCAN++, IRM et IRM3D. Ce tableau illustre le gain d’espace
pouvant eˆtre espe´re´ graˆce a` une compression presque sans perte, pour diffe´rents seuils d’erreurs δ.
Conclusion
Il ressort de ces expe´rimentations que les me´thodes de construction et les filtres applique´s sur les
images peuvent avoir un impact important sur les taux de compression. Ainsi, sur les images volumiques,
si les coupes sont reconstruites une a` une, ou de fac¸on tridimensionnelle (IRM3D, ou approche volumique
pour la reconstruction de tomographies), la corre´lation inter-coupe varie e´norme´ment en particulier au
niveau du bruit et des artefacts de reconstruction. Ceux-ci sont difficilement compressibles et ne doivent
pas eˆtre ne´glige´s lors de la phase de de´corre´lation d’un sche´ma sans perte.
En compression volumique, pour la majorite´ des images qui ont un bruit intercoupe corre´le´, une
simple pre´diction DPCM suivie d’un codage intra offre un gain important. Par contre pour les images
dont le bruit n’est pas corre´le´ (majorite´ des IRMs, et quelques SCANs), la pre´diction DPCM renforce
le bruit (augmentation de la variance) et on observe des pertes de performances en comparaison a` une
compression intra-coupe uniquement. Sur ces images, les performances des codeurs volumiques utilisant
des ondelettes sont le´ge`rement meilleures que celles de l’algorithme 2D dont ils sont l’extension. Cependant
leurs re´sultats sur ces images bruite´es restent plus faibles que ceux des algorithmes pre´dictifs intra-coupes
(CALIC, JPEG-LS). Des techniques de de´corre´lation plus robustes au bruit peuvent donc eˆtre envisage´es
et mises en place.
Malgre´ tout un gain d’espace de stockage allant de 20% a` 40% peut eˆtre obtenu en supprimant
l’information hors re´gions d’inte´reˆt (voir plus avec des techniques de se´lection de ROI plus avance´es que
celle pre´sente´e). En tole´rant une faible erreur sur chacun des voxels (±1 a` ±16), on peut e´galement re´duire
la taille des fichiers de 20% a` plus de 70%.
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(A)
(B) (C)
(D) (E)
Fig. 6.14 – Illustration des artefacts ge´ne´re´s avec les diffe´rentes me´thodes avec δ = 16 : (A) image origi-
nale, (B) PQW, (C) OQW, (D) JPEG-LS, (E) QHI. Les patchs d’exemples sont extraits de l’image (B)
de la figure 6.8 et de ses versions de´te´riore´es. Les parame`tres de contraste et la luminosite´ sont les meˆmes
pour tous les patch et ont e´te´ ajuste´s de manie`re a` mettre en e´vidence les distorsions
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(A)
(B) (C)
(D) (E)
Fig. 6.15 – Illustration des artefacts ge´ne´re´s avec les diffe´rentes me´thodes avec δ = 32 : (A) image origi-
nale, (B) PQW, (C) OQW, (D) JPEG-LS, (E) QHI. Les patchs d’exemples sont extraits de l’image (B)
de la figure 6.8 et de ses versions de´te´riore´es. Les parame`tres de contraste et la luminosite´ sont les meˆmes
pour tous les patch et ont e´te´ ajuste´s de manie`re a` mettre en e´vidence les distorsions
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δ SCAN++ SCAN+ SCAN IRM IRM3D
1 23 26 34 30 35
2 34 38 46 44 49
3 41 45 53 51 57
4 46 50 58 57 62
5 49 54 62 61 66
6 53 58 65 65 70
7 55 60 68 68 73
8 58 63 70 71 76
9 60 64 72 74 78
10 61 66 74 76 80
11 63 67 75 78 81
12 65 68 76 79 83
13 66 69 77 81 84
14 67 70 78 81 85
15 68 71 79 82 86
16 69 72 79 83 87
Fig. 6.16 – Pourcentages de la taille des fichiers compresse´s sans perte pouvant eˆtre e´conomise´s graˆce
a` une compression presque sans perte. SCAN symbolise les scanners peu bruite´s, SCAN+ ceux avec
un bruit plus important mais diffus et SCAN++ ceux avec un bruit tre`s marque´. Ces re´sultats ont e´te´
obtenus avec JPEG-LS.
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Chapitre 7
Conclusion
Ce document re´sulte d’un travail d’investigation sur la compression sans perte d’images me´dicales
volumiques effectue´ durant une premie`re anne´e de doctorat. Nous y avons synthe´tise´ les besoins dans
ce milieu et pre´sente´ les deux modalite´s d’images qui semblent le plus ne´cessiter d’une compression
efficace : les scanners et les IRMs. Nous avons dresse´ un e´tat de l’art en compression sans perte d’images
bidimensionnelles et volumiques, ces me´thodes pouvant eˆtre destine´es ou non a` l’imagerie me´dicale. Cet
e´tat de l’art a` donne´ lieu a` une e´tude comparative des re´sultats obtenus pour diffe´rentes techniques
de compression intra-coupe et apre`s de´corre´lation volumique. Il en ressort que les taux de compression
varient e´norme´ment en fonction des algorithmes de construction des images volumiques et/ou des post
traitements qui leurs sont applique´s. Ainsi, le bruit et les artefacts de construction qui sont parfois
diminue´s sur certains volumes voir corre´le´s entre coupes successive seront plus aise´ment compresse´s
volumiquement. Sur d’autre images ce bruit peut eˆtre important, inde´pendant d’une coupe a` l’autre
et ainsi rendre les meˆmes algorithmes moins efficaces qu’une compression intra-coupe uniquement. La
re´solution d’acquisition joue e´galement un roˆle important sur la corre´lation inter-coupe des donne´es
ayant un inte´reˆt diagnostique.
Le sans perte e´tant fortement pe´nalise´ par le bruit qui est relativement pre´sent dans ces types d’images,
les travaux semblent s’orienter vers une compression avec pertes, ce qui n’est pas toujours en concordance
avec l’e´thique des me´decins. Nous avons donc e´galement e´tudie´ l’impact des pertes controˆle´es sur la
compression, que ce soit avec l’aide de re´gions d’inte´reˆt, ou d’un seuil d’erreur maximal sur chacun des
pixels. Ces approches permettent d’obtenir un gain d’espace de stockage inte´ressant tout en garantissant
une certaine qualite´ aux me´decins.
RR n➦ 7324
74 J. Taquet & C. Labit
Appendices
INRIA
Compression d’images me´dicales volumiques 75
Annexe A
Compression Intra
Cette annexe pre´sente les courbes des re´sultats de la compression coupe par coupe (cf. section 6.1) des
cinq volumes pre´sente´s dans la section 6.4. Ces cinq volumes ont e´te´ se´lectionne´s parmi un ensemble de
plus de 100 volumes en provenance de diffe´rentes bases d’images (cf. section 1.4) sur lesquels ont porte´s
nos investigations.
En abscisses les nume´ros de coupes et en ordonne´es le nombre de bits par pixels utilise´s apre`s com-
pression.
Fig. A.1 – volume (A), CT avec un bruit faible
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Fig. A.2 – volume (B), CT avec un bruit de reconstruction important mais diffus (filtrage)
Fig. A.3 – volume (C), CT avec un bruit tre`s marque´
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Fig. A.4 – volume (D), IRM
Fig. A.5 – volume (E), IRM3D
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Annexe B
Compression Intra/Inter
Cette annexe pre´sente les courbes des re´sultats de la compression coupe par coupe et avec de´corre´lation
inter-coupe (cf. section 6.2) des cinq volumes pre´sente´s dans la section 6.4. Ces cinq volumes ont e´te´
se´lectionne´s parmi un ensemble de plus de 100 volumes en provenance de diffe´rentes bases d’images
(cf. section 1.4) sur lesquels ont porte´s nos investigations.
En abscisses les nume´ros de coupes et en ordonne´es le nombre de bits par pixels utilise´s apre`s com-
pression.
Fig. B.1 – volume (A), CT avec un bruit faible
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Fig. B.2 – volume (B), CT avec un bruit de reconstruction important mais diffus (filtrage)
Fig. B.3 – volume (C), CT avec un bruit tre`s marque´
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Fig. B.4 – volume (D), IRM
Fig. B.5 – volume (E), IRM3D
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Annexe C
Compression ROI
Cette annexe pre´sente les courbes des re´sultats de la compression coupe par coupe et avec de´corre´lation
inter-coupe (cf. section 6.2) de quatre des cinq volumes pre´sente´s dans la section 6.4 apre`s suppression
de l’information hors de la re´gion d’inte´reˆt de´finie par l’approche de la section 6.3. Les re´sultats sur le
volume (B) ne sont pas pre´sente´s : la re´gion d’inte´reˆt englobant quasiment la totalite´ de l’information
reconstruite, les taux de compression sont presque identiques a` ceux des annexes pre´ce´dentes.
En abscisses les nume´ros de coupes et en ordonne´es le nombre de bits par pixels utilise´s apre`s com-
pression.
Fig. C.1 – volume (A), CT avec un bruit faible
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Fig. C.2 – volume (C), CT avec un bruit tre`s marque´
Fig. C.3 – volume (D), IRM
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Fig. C.4 – volume (E), IRM3D
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